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1. INTRODUCCION Y
MOTIVACION



La energia eléctrica, es un tipo de energia secundaria la cual se obtiene a partir de la
transformacion de energia primaria.

La obtencidon de energia primaria se puede realizar mediante diferentes tipos de energias como
por ejemplo los combustibles crudos, la energia solar, la energia edlica, la energia geotérmica,
entre otras. Las energias primarias son aquellas que se extraen de la propia naturaleza.

llustracion 1, Imagen Energias Primarias.

Tras la obtencidn de los recursos necesarios para obtener energia primaria, esta se transforma
para convertirla en energia secundaria la cual esta destinada al consumo directo.

Entre las principales energias secundarias, destacan gasolinas, electricidad, petréleo.

En el caso de la energia eléctrica, tras obtener los recursos de energia primaria necesarios, estos
van a centrales transformadoras para convertirla en energia secundaria, en este caso
electricidad, la cual mediante las centrales eléctricas se distribuye hasta llegar a nuestras casas,
puestos de trabajo, lugares de ocio...

La pregunta es, éPuede llegar el dia en que esta transformacidn no sea posible?

Es mas que evidente que el planeta viene sufriendo grandes cambios naturales, debido al alto
grado de contaminacion, de emisiones de CO,, sobreexplotacidn, tala de arboles, etc. Lo cual
estd provocando sequias, aumentos de temperaturas, deshielo, entre otros problemas
naturales; cambios que pueden afectar de una manera muy significativa nuestro dia a dia.
Debido a estos cambios, los cuales muchos cientificos pronostican que van a ir a peor, pueden
hacer que la obtencién de energias primarias como se conoce actualmente para posteriormente
transformarlas en secundarias se vea mermado lo cual provocaria que la obtencién de energia
primaria no se podria llevar a cabo (como se ha llevado hasta el momento) por lo que no se
podria transformar en energia secundaria. Esta situacidn estd provocando e incluso obligando a
la sociedad a buscar alternativas, las cuales encarecen el proceso de obtencidon de energia
primaria lo cual hace que el precio de consumo aumente significativamente.
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En la actualidad hay una gran preocupacién respecto al consumo eléctrico, y no es para menos,
al ser un tipo de energia que depende de la transformacidn de energia primaria (energia edlica,
energia mareomotriz, entre otras) debido a los cambios anteriormente comentados, la falta de
lluvias, viento, mareas, esta provocando que la obtencidn de esta sea muy problematico, lo cual
hace que se tengan que buscar alternativas, como por ejemplo petréleo, alternativas que son
mas caras las cuales hacen que el proceso sea mas costoso en cuanto a la busqueda de recursos
para transformar se refiere. De ahi viene el problema de las subidas de precios practicamente.

Por lo que esta es la motivacion principal a la hora de realizar, el pensar o la preocupacion de
gue puede llegar el dia en el que le demos al interruptor y no funcionar la luz o verse restringido
el consumo debido a la falta de recursos.

Por lo que es imprescindible que la sociedad empiece a concienciarse de que llegara un punto
en el que no habra recursos y sera todo por un mal o excesivo uso de los recursos.
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2. OBJETIVOS



El principal objetivo a la hora de realizar este proyecto es, si existe algln tipo de relacién
entre la variable explicada, consumo energético medio, y las variables explicativas,
superficie, poblacidon, empresas activas, locales activos, PIB, importaciones,
exportaciones, horas de sol, renta por hogar, emisiones de CO,, temperatura media.
Siguiendo esta linea, la realizacidn de este proyecto va a permitir comprobar la situacion
de las distintas comunidades auténomas espafolas en cuanto al consumo energético,
es decir, si es el adecuado, excesivo o insuficiente.
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3. METODOLOGIAY
TECNICAS



3.1. METODOLOGIA
La realizacion de este proyecto va a consistir en a partir de buscar unas variables, realizar un
modelo para posteriormente realizar unas predicciones y finalmente realizar las conclusiones.

Para ello el primer paso va a ser la obtencién de la base de datos para posteriormente comenzar
con los célculos. Estos datos se han obtenido de la siguiente manera:

VARIABLE FUENTE
Superficie INE
Poblacion INE
Empresas Activas INE
Locales Activos INE
PIB DATOSMACRO
Exportaciones IVACE
Importaciones DATOSMACRO
Temperatura Media INE
Horas de Sol INE
Emisiones de CO; MAPAMA
Consumo Energético Medio por CCAA CERTICALIA
Renta Media por Hogar INE

Tabla 1, Fuentes de informacion de las variables.

Una vez obtenidos los datos, se va a proceder a realizar los diferentes calculos y andlisis para
posteriormente realzar unas predicciones y obtener finalmente unas conclusiones.

El primero de los cédlculos o analisis es el analisis univariante, donde en esta parte se realizara el
anadlisis de cada variable para conocer los maximos y minimos, comprobar la dispersién, la
simetria de los datos, obtener los puntos andmalos y explicar cada variable.

A continuacion, se realizara el andlisis bivariante donde se establecerd el coeficiente de
correlacién de cada variable, estudiar la relacidn de las variables explicativas con la explicada y
el grado de esta relacion.

Seguidamente se hara el andlisis de multicolinealidad.

Tras realizar el andlisis de multicolinealidad se procedera hacer el tltimo de los tres analisis, el
analisis multivariante donde se validard y estimara el modelo.

Una vez realizados estos andlisis se procedera a realizar las predicciones. Estas van a constar de
tres tipos de predicciones en las que:

- Enla primera se buscard comprobar cdmo se ajusta el modelo realizado a la realidad, es
decir, se comparara el dato real obtenido en la base de datos con el dato que segun el
modelo deberia ser. Esta prediccidn se realizard Unicamente de una sola comunidad.

- Lasegunda de las predicciones va a consistir en realizar 3 hipdtesis sobre el modelo, en
las que variard algin dato de la base de datos (aumentar o disminuir el dato) y se
procedera como en la primera prediccion, se comparara el dato real de una comunidad
auténoma de consumo energético medio con el dato que deberia ser segliin el modelo
y asi poder comprobar nuevamente si se ajusta bien o no el modelo a la realidad. Estas
modificaciones o hipdtesis van a ser:
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Aumentar la temperatura media.
Aumentar las horas de sol.
Disminuir emisiones de CO,.

- Por ultimo, en la tercera prediccién se va a realzar lo mismo que en la primera
prediccidn, pero en este caso se va a realzar de todas las comunidades autdnomas. Se
comparara el dato real obtenido en la base de datos con el dato que segun el modelo
deberia de ser para cada comunidad auténoma. En esta prediccién se comentara la
situacion de cada comunidad auténoma, es decir, si tienen un consumo eléctrico
adecuado, excesivo o insuficiente.

Para los tres tipos de predicciones se va a calcular el intervalo de confianza para la media y
observar si el dato real obtenido en la base de datos se sitla dentro de ese intervalo, en ese caso
el modelo se ajustara bien a la realidad, en caso contrario esa comunidad tendrd un consumo
eléctrico excesivo o insuficiente.

Por ultimo, se realizaran las conclusiones donde se plasmaran los resultados obtenidos en la
realizacion de este proyecto.

Para la realizacién de este proyecto, se habia pensado realizarlo de todas las comunidades
autonomas que forman el territorio espafiol, debido a la dificultad a la hora de obtener
informacidn de las comunidades auténomas de Ceuta y Melilla, se decide eliminarlas de la base
de datos.

Antes de meterse de lleno en la realizacidon de los calculos, se va a proceder a explicar los
conceptos clave de cada analisis para la correcta realizacidn de los distintos calculos que se van
a realizar a lo largo del proyecto.

3.2. ANALISIS UNIVARIANTE

El analisis univariante se centra en analizar una a una cada variable de manera independiente.
- Promedio

Suma de los datos totales, divido por el nimero de datos.

XX

n

X =
- Mediana

Representa el valor situado en la posicidn central cuando todos los datos estdn ordenados de
menor a mayor.

Esta puede ser par o impar

Par: El valor de la mediana se obtiene sumando los dos valores situados en la posicién
central de los datos y se divide entre dos.

Impar: El valor de la mediana es el dato que este situado en el centro del total de los
datos.

Pagina 9 de 73



- Varianza

Medida de dispersidn que se obtiene de la suma de diferencia entre los valores y el valor medio

al cuadrado divido entre la poblacién. Se expresa como ¢*

Y (X — %)?
N

- Desviacion Estandar

Se obtiene realizando la raiz cuadrada de la varianza.
\/?

- Minimo
Dato menor de la variable.

- Maximo
Dato mayor de la variable.

- Rango
Se obtiene a partir de la diferencia entre el maximo y minimo.

Maximo — Minimo

- Cuartil

Valores que dividen los datos ordenados de menor a mayor en cuatro partes, son cuatro:

Primer Cuartil (Q1): Representa el 25% de los datos.

Segundo Cuartil (Q2): Representa el 50% de los datos, ademds coincide con la mediana.

Tercer Cuartil (Q3): Representa el 75% de los datos.

Cuarto Cuartil (Q4): Representa el 100% de los datos. Este coincide con el maximo.

0% 25% 50% 75%

100%

| | |

Q1 Q2 Q3

llustracion 2, Cuartiles.

- Sesgo

Es una unidad de medida que muestra la simetria o asimetria de los datos.
- Curtosis

Mide el grado de concentracion de los valores de la muestra.

Qa
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- @Grafico de caja y bigotes

Muestra visualmente la distribucidn de los datos, el cual consta de una caja principal en la que
aparece la mediana y media. A los lados estan los bigotes, al final de los bigotes se situan el
maximo y minimo. En caso de existir datos no homogéneos se situarian fuera de los bigotes, a
los cuales denominariamos como punto anémalo.

Maximo Q1 Q2 Minimo
| o |
| | =
Mediana Media Punto Andmalo

llustracion 3, Grdfico de caja y bigotes.
- Punto andmalo

Dato no homogéneo el cual no se comporta como el resto de los datos.

3.3. ANALISIS BIVARIANTE

El analisis bivariante mide la relacion entre dos variables.
- Graficos XY

Representacién grafica de los datos en el que se representa la variable explicada frente la
variable explicativa.

- Coeficiente de Correlacion

Coeficiente que muestra la relacidn lineal que existe entre dos variables. Se conoce como r. Esta
puede ser:

Sir>0,7 2 Relacién muy elevada.
Si0,5<r<0,7 = Relacién moderada.
Si0,3<r<0,5-> Relacion baja.
Si0<r<0,3 2 Relacién muy baja.
Serd positiva cuando la pendiente de la recta sea ascendente.

Serd negativa cuando la pendiente de la recta sea descendente.

3.4. MULTICOLINEALIDAD

Este problema se da cuando dos o mas variables explicativas estan muy relacionadas entre ellas
y sus valores son semejantes. Para comprobar este problema se van a realizar tres pruebas:
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Matriz de correlacion

En esta prueba se observara los coeficientes por debajo de la diagonal principal de la matriz, si
algun coeficiente en valor absoluto es superior a 0,7 serd cuando haya problemas de
multicolinealidad.

Matriz inversa de correlaciéon

En este caso se observara Unicamente la diagonal principal de la matriz y si algun coeficiente es
superior a 10, la variable correspondiente a ese coeficiente generara problemas de
multicolinealidad.

indice de acondicionamiento (I.C.)

Por ultimo, tras calcular el indice de acondicionamiento el cual se calcula de la siguiente forma,
se debera tener en cuenta lo siguiente:

I.C.= Autovaloryax

o Autovaloryy

Si0 < 1.C. < 10 = No existe problema de multicolinealidad.
Si 10 < 1.C. < 20 - Existe multicolinealidad moderada.

Si 20 £ I.C. = Existe multicolinealidad moderada.

Para que no haya problemas de multicolinealidad, tienen que dar negativo las tres pruebas, es
decir, que en ninguna prueba se observen problemas de multicolinealidad. En caso de haber
problemas de multicolinealidad, este se tiene que resolver. En caso de existir, habra dos criterios
alahoraderesolver el problema, estos son: (Estos criterios se usardn utilizando la matriz inversa
de correlaciones)

- Criterio 1: En caso de que en la matriz inversa de correlaciones hubiesen mas de un
coeficiente superior a 10, lo primerio seria observar si la diferencia entre los dos
coeficientes mas altos es superior a 1, en este caso se eliminara de la base de datos la
variable correspondiente al coeficiente mas alto, siempre y cuando la diferencia entre el
coeficiente mayor y el segundo mas alto sea mayor de 1.

- Criterio 2: En caso de que la diferencia entre los coeficientes mas altos sea menor a 1, se
procederd a realizar dos regresiones diferentes utilizando en cada una de ellas una
variable cada vez de las que generan el problema. Tras realizar las regresiones se
eliminara la variable que menor R? genere.

3.5. ANALISIS MULTIVARIANTE
El analisis multivariante es donde se lleva a cabo la estimacidn y validacién del modelo.

- Modelo Tedrico

Y:BO+BI*X1+BZ*X2+Bn*Xn+U
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- Significatividad

Contraste de hipdtesis mediante el cual se comprueba la significatividad del modelo como de

cada parametro.

Para el modelo:
Ho: B1=B2=B3=PB4a=0

Hi: Al menos unoes#0

Para cada pardmetro:

HoZBi=O

H1:Bi¢0

- Anadlisis normalidad de residuos

Conjunto de pruebas que se llevan a cabo para comprobar la normalidad de los residuos, estas

son:

Histograma

Representacién grafica en la que se observa la distribucion que sigue la muestra. Si la
distribucidn tiene forma de campana de Gauss los residuos son normales, en caso de no tener
esta forma, los residuos no son normales.

frecuencia

Histograma para RESIDUOS

\

-

/

o

A
by
=]
s

N
-2100 -100 1900

RESIDUOS

llustracion 4, Histograma.

o
© ||
o
=3

Distribucion
Normal
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Gréfico probabilistico

Grafico en el que se observa la normalidad de los residuos, para ello tienen que estar cerca de

la linea de normalidad, en caso de estar mas dispersos de esta linea no serdn normales los
residuos.

Grafico de Probabilidad Normal

I
-3800 -1800 200 2200 4200
RESIDUOS

llustracion 5, Grdfico Probabilistico.
Test de normalidad de residuos
Contraste que concluye la normalidad o no de los residuos. El cudl es el siguiente:
Ho: Los residuos son normales o= 0,05
Hi: Los residuos no son normales

- Analisis heterocedasticidad

El modelo tendrd problemas de heterocedasticidad cuando la varianza de las perturbaciones no
es constante. Este se detecta a través de otro contraste de hipdtesis:

Ho: 6%: Constante o= 0,05
Hi: 6% No es constante

- Autocorrelacion

Habrda problema de autocorrelacion en el modelo cuando los residuos estén correlacionados.
Para detectar este problema se realizard lo siguiente:

Test Durbin-Watson
Contraste que permite detectar si el modelo tiene problema de autocorrelacion.
Ho: p1= 0 No hay autocorrelacidn. o= 0,05

Hi: p1# 0 Hay autocorrelacion.
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FAS y FAP

Graficos en los que se observa si hay problema de autocorrelacién. Para que no haya este
problema, en este grafico ningin factor de autocorrelacion debe superar los limites
establecidos.

i ' ' 7
0,6 ; é
0,2 E— _E

C ]
02l T = [ ]
:

AF, | | | | E

0 1 2 3 4 5

llustracion 6, FAS y FAP.

- Puntos influyentes

Valores que ofrece el modelo los cuales son importantes en lo que al ajuste del modelo se
refiere.
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4. CALCULOS



4.1. ANALISIS UNIVARIANTE

El primero de los analisis a realizar va a ser el Andlisis Univariante. El objetivo de este analisis es
conocer los maximos y minimos de cada variable de la base de datos, observar la dispersién de
los datos, es decir, si estdn poco o muy dispersos. Para ello se comparara la desviacidén estandar
con el promedio y asi poder obtener conclusiones de cada variable. Para ello se deberd tener en
cuenta que:

Si la Desviacidn Estandar < Promedio = Los datos estan poco dispersos.

Si la Desviacion Estandar > Promedio = Los datos estan muy dispersos.

Al igual que servira para determinar la simetria o asimetria de los datos, esto se llevara a cabo
observando el grafico de caja y bigotes de cada variable.

Por ultimo, este analisis también va a ayudar para determinar los puntos anédmalos de cada
variable.

Al ser este el primero de los andlisis a realizar se va a aprovechar para comentar que mide cada
variable y cual es su unidad de medida.

También indicar que las siglas de cada variable hacen referencia a la abreviatura de la misma
variable, las cuales serdn utilizadas para el analisis de la multicolinealidad.
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- SUPERFICIE (SUP)

Esta variable mide la extensidn de cada comunidad auténoma de Espafia medida en km?2.

Resumen de Estadisticos

PROMEDIO 29481,5
MEDIANA 10604,0
DESVIACION ESTANDAR 30629,7
MiNIMO 4992,0

MAXIMO 94222,0
RANGO 89230,0
CUARTIL INFERIOR 7234,0

CUARTIL SUPERIOR 41634,0
SESGO 1,22362
CURTOSIS 0,209742

Tabla 2, Resumen de Estadisticos Variable Superficie

Tras haber calculado el resumen de estadisticos se obtiene que:

Madximo: 94222 correspondiente a la comunidad auténoma de Castilla y Ledn.

Minimo: 4992,0 correspondiente a la comunidad auténoma de Islas Baleares.

Puntos anémalos

Grafico de Caja y Bigotes

Castilla la Mancha

¥

0 2 4

6

SUPERFICIE(KMZ2)

llustracion 7, Grdfico de Caja y Bigotes Variable Superficie

10
(X 10000,0)

En este caso los datos estan muy dispersos y siguen una distribucién asimétrica a la derecha.
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- POBLACION (POB)

Esta variable mide la poblacion total de cada comunidad auténoma medida en millones de
personas.

Resumen estadistico

PROMEDIO 2,48742
MEDIANA 2,079
DESVIACION ESTANDAR 2,38094
MiNIMO 0,319
MAXIMO 8,402
RANGO 8,083
CUARTIL INFERIOR 1,062
CUARTIL SUPERIOR 2,749
SESGO 1,62009
CURTOSIS 1,96195

Tabla 3, Resumen de Estadisticos Variable Poblacion
Tras haber calculado el resumen de estadisticos se obtiene que:
Maximo: 8,402 correspondiente a la comunidad auténoma de Andalucia.
Minimo: 0,319 correspondiente a la comunidad auténoma de La Rioja.

Puntos anémalos

Gréfico de Caja y Bigotes

Cataluiia

Andalucia

0 2 4 6 8 10
POBLACION

llustracion 8, Grdfico de Caja y Bigotes Variable Poblacion.

En este caso los datos estan poco dispersos y siguen una distribucidn asimétrica a la derecha.

Pagina 19 de 73



- EMPRESAS ACTIVAS (EA)

Esta variable mide el nimero de empresas totales activas por cada comunidad auténoma,
medida en miles de empresas.

Resumen estadistico

PROMEDIO 187002
MEDIANA 125786
DESVIACION ESTANDAR 178096
MiNIMO 23083,0
MAXIMO 584369
RANGO 561286
CUARTIL INFERIOR 67451,0
CUARTIL SUPERIOR 195595
SESGO 1,3438
CURTOSIS 0,501157

Tabla 4, Resumen de Estadisticos Variable Empresas Activas.
Tras haber calculado el resumen de estadisticos se obtiene que:
Maximo: 584369 correspondiente a la comunidad auténoma de Cataluia.
Minimo: 23083 correspondiente a la comunidad auténoma de La Rioja.

Puntos anémalos

Grafico de Caja y Bigotes

Andalucia Madrid

T
)

Catalufia

1 I L L L 1 I I I I Il I L I I 1 I L I I 1 I I I L Il I I I I Il |
0 1 2 3 4 6
EMPRESAS ACITVAS (X 100000,)

llustracion 9, Grdfico de Caja y Bigotes Variable Empresas Activas.

En este caso los datos estan poco dispersos y siguen una distribucion asimétrica a la derecha.
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- LOCALES ACTIVOS (LA)

Esta variable mide el nimero de locales activos por comunidad auténoma, medida en miles de
locales.

Resumen de Estadisticos

PROMEDIO 211166
MEDIANA 144913
DESVIACION ESTANDAR| 198929
MiNIMO 26421,0
MAXIMO 656832
RANGO 630411
CUARTIL INFERIOR 76754,0
CUARTIL SUPERIOR 220314
SESGO 1,33159
CURTOSIS 0,482514

Tabla 5, Resumen de Estadisticos Variable Locales Activos.
Tras haber calculado el resumen de estadisticos se obtiene que:
Maximo: 656832 correspondiente a la comunidad auténoma de Cataluiia.
Minimo: 26421 correspondiente a la comunidad auténoma de La Rioja.

Puntos anémalos

Grafico de Caja y Bigotes

B T ; : .
Andalucia Madrid
Cataluna
L . . . 1 . . . | \ ) ) | ) ) ) L g
0 2 4 6 8
LOCALES ACTIVOS (X 100000,)

llustracion 10, Grdfico de Caja y Bigotes Variable Locales Activos.

En este caso los datos estan poco dispersos y siguen una distribucidn simétrica pese a observarse
3 puntos andmalos a la derecha.
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- PIB(PIB)

Mide la actividad productiva de un pais, medida en miles de euros.

Resumen estadistico

PROMEDIO 61020,4
MEDIANA 36463,0
DESVIACION ESTANDAR | 60819,3
MINIMO 7727,0
MAXIMO 197004,
RANGO 189277,
CUARTIL INFERIOR 20793,0
CUARTIL SUPERIOR 63394,0
SESGO 1,53442
CURTOSIS 1,28047

Tabla 6, Resumen de Estadisticos Variable PIB.

Tras haber calculado el resumen de estadisticos se obtiene que:
Maximo: 197004 correspondiente a la comunidad auténoma de Cataluiia.
Minimo: 7727 correspondiente a la comunidad auténoma de La Rioja.

Puntos anémalos

Grafico de Caja y Bigotes

Andalucia Catalufia

i N T

0 0,4 0,8 1,2 1,6 2
PIB (X 100000,)

llustracion 11, Grdfico de Caja y Bigotes Variable PIB.

En este caso los datos estdn poco dispersos y siguen una distribucidon asimétrica a la derecha a
la derecha.
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- EXPORTACIONES (EXP)

Esta variable el mide el nimero de exportaciones que realiza cada comunidad auténoma,
medida en miles de exportaciones.

Resumen estadistico

PROMEDIO 14065,8
MEDIANA 9382,4
DESVIACION ESTANDAR 15181,8
MiNIMO 924,0

MAXIMO 60291,2
RANGO 59367,2
CUARTIL INFERIOR 2546,5
CUARTIL SUPERIOR 22501,0
SESGO 1,9026
CURTOSIS 4,53257

Tabla 7, Resumen de Estadisticos Variable Exportaciones.
Tras haber calculado el resumen de estadisticos se obtiene que:
Madximo: 60291.2 correspondiente a la comunidad auténoma de Cataluia.
Minimo: 924 correspondiente a la comunidad auténoma de Islas Baleares.

Puntos anémalos

Grafico de Caja y Bigotes

Catalufia

0 2 4 6
EXPORTACIONES

8
(X 10000,0)

llustracion 12, Grdfico de Caja y Bigotes Variable Exportaciones.

En este caso los datos estan muy dispersos y siguen una distribucion simétrica y se observa la
presencia de Catalufia como punto anémalo.
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- IMPORTACIONES (IMP)

Esta variable mide el nimero de importaciones realizadas por cada comunidad auténoma,

medida en miles de importaciones.

Resumen estadistico

PROMEDIO 15423,7
MEDIANA 8552,9
DESVIACION ESTANDAR 19567,2
MiNIMO 980,4

MAXIMO 72220,5
RANGO 71240,1
CUARTIL INFERIOR 3342,0
CUARTIL SUPERIOR 17131,4
SESGO 2,02759
CURTOSIS 3,96425

Tabla 8, Resumen de Estadisticos Variable Importaciones.

Tras haber calculado el resumen de estadisticos se obtiene que:

Maximo: 72220,5 correspondiente a la comunidad auténoma de Catalufia.

Minimo: 980,4 correspondiente a la comunidad auténoma de Extremadura.

Puntos anémalos

Grafico de Caja y Bigotes

Madrid

Catalufia

IR

4

o

$

0 2 4

IMPORTACIONES

llustracion 13, Grdfico de Caja y Bigotes Variable Importaciones.

8
(X 10000,0)

En este caso los datos estdan muy dispersos y siguen una distribucién simétrica con 2
comunidades con un comportamiento distinto al resto.
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- TEMPERATURA MEDIA (TEMP)

Esta variable mide la temperatura media de cada comunidad auténoma, medida en grados

centigrados.

Resumen estadistico

PROMEDIO 16,2457
MEDIANA 15,85
DESVIACION ESTANDAR 2,11698
MiNIMO 12,48
MAXIMO 20,1
RANGO 7,62
CUARTIL INFERIOR 14,6
CUARTIL SUPERIOR 17,967
SESGO 0,190083
CURTOSIS -0,793425

Tabla 9, Resumen de Estadisticos Variable Temperatura Media.

Tras haber calculado el resumen de estadisticos se obtiene que:

Maximo: 20,1 correspondiente a la comunidad autdonoma de Murcia.

Minimo: 12,48 correspondiente a la comunidad auténoma de Castilla y Ledn.

Puntos anémalos

Grafico de Caja y Bigotes

—

L L L L L 1
12 14 16

1 L L L
18 20

TEMPERATURA MEDIA

llustracion 14, Grdfico de Caja y Bigotes Temperatura Media.

En este caso los datos estan poco dispersos y siguen una distribucidon simétrica.
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- HORAS DE SOL (HS)

Esta variable mide el nimero de horas de sol de cada comunidad auténoma, medida en miles
de horas.

Resumen estadistico

PROMEDIO 2513,22
MEDIANA 2635,7
DESVIACION ESTANDAR 545,798
MiNIMO 1515,0
MAXIMO 3418,5
RANGO 1903,5
CUARTIL INFERIOR 2086,0
CUARTIL SUPERIOR 2997,0
SESGO -0,252861
CURTOSIS -0,831703

Tabla 10, Resumen de Estadisticos Variable Horas de Sol.

Tras haber calculado el resumen de estadisticos se obtiene que:
Maximo: 3418,5 correspondiente a la comunidad auténoma de Islas Canarias.
Minimo: 1515 correspondiente a la comunidad auténoma de Cantabria.

Puntos anémalos

Grafico de Caja y Bigotes

1 I I I 1 I I I 1 I I 1 1 1 1 I 1 I I I 1
1500 1900 2300 2700 3100 3500
HORAS DE SOL

llustracion 15, Grdfico de Caja y Bigotes Horas de Sol.

En este caso los datos estan poco dispersos y siguen una distribucidon simétrica.
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- EMISIONES CO, (CO,)

Esta variable mide el niUmero de emisiones de CO, de cada comunidad autdnoma, medida en KT
CO,/afio.

Resumen estadistico

PROMEDIO 19313,3
MEDIANA 16662,0
DESVIACION ESTANDAR 13701,3
MiNIMO 1924,0

MAXIMO 50623,0
RANGO 48699,0
CUARTIL INFERIOR 8180,0

CUARTIL SUPERIOR 25696,0
SESGO 0,937368
CURTOSIS 0,392392

Tabla 11, Resumen de Estadisticos Variables Emisiones CO,.

Tras haber calculado el resumen de estadisticos se obtiene que:
Maximo: 50623 correspondiente a la comunidad auténoma de Andalucia.
Minimo: 1924 correspondiente a la comunidad auténoma de La Rioja.

Puntos anémalos

Grafico de Caja y Bigotes

0 1 2 3 4 5
EMISIONES CO2 (KT)

6
(X 10000,0)

llustracion 16, Grdfico de Caja y Bigotes Emisiones CO,.

En este caso los datos estan poco dispersos y siguen una distribucion asimétrica a la derecha.
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- RENTA MEDIA POR HOGAR (RENT)

Esta variable mide la renta media por hogar de cada comunidad autonoma, medida en miles de
euros.

PROMEDIO 25898,4
MEDIANA 25623,0
DESVIACION ESTANDAR 4476,39
MiNIMO 19364,0
MAXIMO 34240,0
RANGO 14876,0
CUARTIL INFERIOR 22271,0
CUARTIL SUPERIOR 29120,0
SESGO 0,4731
CURTOSIS -0,834626

Tabla 12, Resumen de Estadisticos Variable Renta Media por Hogar.
Tras haber calculado el resumen de estadisticos se obtiene que:
Madximo: 34240 correspondiente a la comunidad auténoma de Pais Vasco

Minimo: 19364 correspondiente a la comunidad auténoma de Extremadura

Gréfico de Cajay Bigotes

] a

19 23 27 31
RENTA MEDIA POR HOGAR

35
(X 1000,0)

llustracion 17, Grdfico de Caja y Bigotes Renta por Hogar.
En este caso los datos estan muy dispersos y siguen una distribucidén asimétrica a la derecha.

Tras haber realizado el analisis univariante se observa que las variables Catalufia y Madrid son
muy conflictivas ya que no siguen el comportamiento de las otras Comunidades Auténomas
saliendo como puntos andmalos en varios andlisis, por lo que se decide eliminarlas de la base
de datos. Ya que estas comunidades mas adelante daran otro tipo de problemas, por lo que lo
mas idéneo es eliminarlas ya para asi evitar problemas futuros.
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4.2. ANALISIS BIVARIANTE

Llegados a este punto se va a proceder a realizar el analisis bivariante para asi determinar el
coeficiente de correlacién de cada variable.

Al igual que se va a estudiar el tipo de relacidn que tiene la variable Y con las variables
independientes, es decir, si es directa o indirecta como el grado, muy baja, baja, moderada o

muy elevada.

- Superficie vs consumo energético medio por CCAA

Gréfico del Modelo Ajustado

(X 10000,0) CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 17916,1 + 0,0306368*SUPERFICIE
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0 2 4 6 10
SUPERFICIE (X 10000,0)

llustracion 18, Superficie vs consumo energético medio por CCAA.

Una vez realizado el analisis bivariante se obtiene que el coeficiente de correlacién es de
0,134128, por lo que la relacién es directa y muy baja.

- Poblacion vs consumo energético medio por CCAA

Gréfico del Modelo Ajustado

(X 10000,0) CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 18827,8 + 16,1584*POBLACION
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0. . . . . =

0 2 4 6 8 10
POBLACION

llustracion 19, Poblacion vs consumo energético medio por CCAA.

Tras realizar el andlisis bivariante se obtiene un coeficiente de correlacién de 0,00466576, lo cual
hace indicar que la relacidon es muy baja.
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- Empresas activas vs consumo energético medio por CCAA

Gréfico del Modelo Ajustado
(X 10000,0) CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 18601,7 + 0,00186993*EMPRESAS ACITVAS

3

2,5

15

0,5

CONSUMO ENERGETICO MEDIO

o

2 3
EMPRESAS ACITVAS (X 100000,)

o
=

llustracion 20, Empresas Activas vs consumo energético medio por CCAA.

Una vez realizado el analisis bivariante se obtiene que el coeficiente correlacién es de 0,031361,
por lo que la relacidn es baja.

- Locales activos vs consumo energético medio por CCAA

Gréfico del Modelo Ajustado
(X 10000,0) CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 18610 + 0,00158863*LOCALES ACTIVOS

3

o

2,5

15

0,5

CONSUMO ENERGETICO MEDIO
[TIT T[T T[T T[T T [T [rIrr
[FEERI RNl FRENl NN SRR RN

o

3 4 6
LOCALES ACTIVOS (X'100000,)

o
-
N

llustracion 21, Locales Activos vs consumo energético medio por CCAA.

Tras realizar el andlisis bivariante se obtiene que el coeficiente correlacion es de 0,0303288, por
lo que la relacidn en este caso es baja.
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- PIB vs consumo energético medio por CCAA

Gréfico del Modelo Ajustado

(X 10000,0) CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 18277,9 + 0,0135956*PIB

CONSUMO ENERGETICO MEDIO

3 T T T T T T

2,5

15

0,5

0 . . . . .

15
PIB (X 10000,0)

llustracion 22, PIB vs consumo energético medio por CCAA.

Al realizar el andlisis bivariante y obtener un coeficiente correlacion de 0,0656359, por lo que se
puede observar que la relacion es muy baja.

- Exportaciones vs consumo energético medio por CCAA

Graéfico del Modelo Ajustado

(X 10000,0) CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 18053,4 + 0,0802493*EXPORTACIONES

CONSUMO ENERGETICO MEDIO

3

2,5

15

0,5

o

0,5 1 1,5 2 25 3
EXPORTACIONES (X 10000,0)

o

llustracion 23, Exportaciones vs consumo energético medio por CCAA.

En este caso al realizar el analisis bivariante se obtiene que el coeficiente correlacion es de
0,0981177, por lo que la relacién es directa y muy baja.
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- Importaciones vs consumo energético medio por CCAA

(X 10000,0)

Gréfico del Modelo Ajustado
CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 17898 + 0,10392*IMPORTACIONES

3

o

2,5

o
o

15

0,5

o
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o

o

o

1 2 3
IMPORTACIONES

4
(X 10000,0)

llustracion 24, Importaciones vs consumo energético medio por CCAA.

Una vez realizado el analisis bivariante se obtiene que el coeficiente de correlacidon es de

0,124311, por lo que la relacién es directa y muy baja.

Temperatura media vs consumo energético medio por CCAA

(X 10000,0)

Gréfico del Modelo Ajustado

CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 29614,7 - 663,755*TEMPERATURA MEDIA

3

2,5

15

0,5

CONSUMO ENERGETICO MEDIO

o

=
N

14 16 18 20
TEMPERATURA MEDIA

N
N

Ilustracion 25, Temperatura Media vs consumo energético medio por CCAA.

Tras realizar el andlisis bivariante, el programa nos calcula que el coeficiente de correlacién es
de -0,203816, por lo que la relacién es indirecta y baja.
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- Horas de sol vs consumo energético medio por CCAA

(X 10000,0)

CONSUMO ENERGETICO MEDIO

CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 24284,7 - 2,16965*HORAS DE SOL

Gréfico del Modelo Ajustado
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o

2300 2700 3100

HORAS DE SOL

llustracion 26, Horas de Sol vs consumo energético medio por CCAA.

Una vez realizado el analisis bivariante se obtiene que el coeficiente de correlacién es de
-0,172018, por lo que la relacién es indirecta y muy baja.

- Emisiones CO; vs consumo energético medio por CCAA

(X 10000,0)

CONSUMO ENERGETICO MEDIO

3

2,5

2

15

1

0,5

Gréfico del Modelo Ajustado

CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 17164,9 + 0,0970535*EMISIONES CO2

o

o

ok

2 3 4

6
EMISIONES CO2 (X 10000,0)

llustracion 27, Emisiones CO; vs consumo energético medio por CCAA.

Al realizar el analisis bivariante se obtiene que el coeficiente de correlacion es de 0,17145, por

lo que la relacién es directa y muy baja.
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- Renta por hogar vs consumo energético medio por CCAA

Gréfico del Modelo Ajustado

(X 10000,0) CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 14668,2 + 0,166288*RENTA POR HOGAR
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RENTA POR HOGAR (X'1000.0)

llustracion 28, Renta por Hogar vs consumo energético medio por CCAA.

Una vez realizado el andlisis bivariante se obtiene que el coeficiente de correlacién es de
0,0979221, por lo que la relacién es directa y muy baja.

Tras realizar el analisis bivariante, se observa que tanto Extremadura como Navarra se
comportan de forma andémala al resto de variables, por lo que se decide eliminar estas de la
base de datos y volver a realizar el andlisis bivariante para comprobar si varian los resultados.
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- Superficie vs consumo energético medio por CCAA

(X 1000,0)

Gréfico del Modelo Ajustado
CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 20751,6 + 0,0189375*SUPERFICIE
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CONSUMO ENERGETICO MEDIO
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o

o |

2 4 6
SUPERFICIE

llustracion 29, Superficie vs consumo energético medio por CCAA.

10
(X' 10000,0)

Una vez realizado el analisis bivariante se obtiene que el coeficiente de correlacion es de

0,182897 por lo que la relacién es directa y muy baja.

- Poblacion vs consumo energético medio por CCAA

(X 1000,0)

Gréfico del Modelo Ajustado
CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 23102,8 - 762,951*POBLACION

30 T

27— ©°

24 |-
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18

CONSUMO ENERGETICO MEDIO

15, | 1

0 2 4
POBLACION

llustracion 30, Poblacién vs consumo energético medio por CCAA.

Tras realizar el andlisis bivariante se obtiene que el coeficiente de correlacion es de

-0,480843, por lo que la relacidn es de indirecta y baja.
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- Empresas activas vs consumo energético medio por CCAA

Gréfico del Modelo Ajustado
(X 1000,0) CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 23527,6 - 0,0143069*EMPRESAS ACITVAS
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llustracion 31, Empresas Activas vs consumo energético medio por CCAA.

Una vez realizado el analisis bivariante se obtiene que el coeficiente de correlacién es de
-0,517439 por lo que la relacidn es indirecta y moderada.

- Locales activos vs consumo energético medio por CCAA

Graéfico del Modelo Ajustado
(X 1000,0) CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 23542,1 - 0,0126374*LOCALES ACTIVOS

30 7 T T T T T L
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LOCALES ACTIVOS (X 100000,)

llustracion 32, Locales Activos vs consumo energético medio por CCAA.

Al realizar el andlisis bivariante se obtiene que el coeficiente de correlacién es de -0,520232
por lo que la relacidn es indirecta y moderada.
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- PIB vs consumo energético medio por CCAA

(X 1000,0)

30

27

24

21

18

CONSUMO ENERGETICO MEDIO

15

Gréfico del Modelo Ajustado
CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 23459 - 0,0449618*PIB

PIB

llustracion 33, PIB vs consumo energético medio por CCAA.

15
(X 10000,0)

Una vez realizado el analisis bivariante se obtiene que el coeficiente de correlacién es de
-0,46645, por lo que la relacidn es indirecta y baja.

- Exportaciones vs consumo energético medio por CCAA

(X 1000,0)

CONSUMO ENERGETICO MEDIO

Gréfico del Modelo Ajustado
CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 22423,9 - 0,0987842*EXPORTACIONES

30 T T T T T T
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24
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15 =, ) ) )

15
EXPORTACIONES

N

2,5

llustracion 34, Exportaciones vs consumo energético medio por CCAA.

Tras realizar el andlisis bivariante se obtiene que el coeficiente de correlacion es de
-0,261452 por lo que la relacidn es indirecta y muy baja.

3
(X'10000,0)
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- Importaciones vs consumo energético medio por CCAA

(X 1000,0)
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27
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CONSUMO ENERGETICO MEDIO

15

En este caso una vez realizado el analisis bivariante se obtiene que el coeficiente de correlacion

Gréfico del Modelo Ajustado
CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 22824,7 - 0,143061*IMPORTACIONES

IMPORTACIONES

llustracion 35, Importaciones vs consumo energético medio por CCAA

es de -0,36488 por lo que la relacidn es indirecta y baja.

- Temperatura media vs consumo energético medio por CCAA

Gréfico del Modelo Ajustado

4
(X 10000,0)

(X 1000,0) CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 38496,7 - 1052,66*TEMPERATURA MEDIA
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llustracion 36, Temperatura Media vs consumo energético medio por CCAA.

Una vez realizado el analisis bivariante se obtiene que el coeficiente de correlacidon es de

-0,695218 por lo que la relacidn es indirecta y moderada.
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(X 1000,0)

Horas de sol vs consumo energético medio por CCAA

Gréfico del Modelo Ajustado
CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 26339 - 2,00113*HORAS DE SOL
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llustracion 37, Horas de Sol vs consumo energético medio por CCAA.

Tras realizar el analisis bivariante se obtiene que el coeficiente de correlacién es de

-0,340605 por lo que la

(X 1000,0)

relacion es indirecta y baja.

Emisiones CO, vs consumo energético medio por CCAA

Gréfico del Modelo Ajustado
CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 22967,3 - 0,0844533*EMISIONES CO2
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llustracion 38, Emisiones CO; vs consumo energético medio por CCAA.

6
(X 10000,0)

Una vez realizado el analisis bivariante se obtiene que el coeficiente de correlacidon es de

-0,315442 por lo que la relacién es indirecta y baja.
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- Renta por hogar vs consumo energético medio por CCAA

Gréfico del Modelo Ajustado
(X 1000,0) CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 9318,62 + 0,479986*RENTA POR HOGAR
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llustracion 39, Renta por Hogar vs consumo energético medio por CCAA.

Una vez realizado el analisis bivariante se obtiene que el coeficiente de correlacién es de
0,505569 por lo que la relaciones directa y moderada.

Como se puede apreciar una vez realizado el analisis bivariante al eliminar las comunidades
citadas anteriormente, se observa que si que hay cambios, los cuales son positivos ya que
aumentan las relaciones y el grado de estas.

4.3. MULTICOLINEALIDAD

Primera comprobacion

- Matriz de correlacion

SUP POB EA LA PIB EXP IMP TEMP HS Co2 RENT
sup [ 1,00 0,56 0,52 0,52 0,51 0,36 0,47 -0,22 0,21 0,73 -0,27 |
POB | 0,56 1,00 0,99 0,99 0,98 0,79 0,88 0,29 0,36 0,87 -0,31

EA 0,52 0,99 1,00 1,00 0,99 0,84 0,92 0,36 0,41 0,85 -0,32

LA 0,52 0,99 1,00 1,00 0,99 0,83 0,91 0,36 0,42 0,85 -0,34
PIB 0,51 0,98 0,99 0,99 1,00 0,88 0,94 0,31 0,37 0,84 -0,20
EXP 0,36 0,79 0,84 0,83 0,88 1,00 0,96 0,14 0,13 0,71 0,07
IMP | 0,47 0,88 0,92 0,91 0,94 0,96 1,00 0,26 0,28 0,80 -0,11

TEMP | -0,22 0,29 0,36 0,36 0,31 0,14 0,26 1,00 0,68 -0,05 -0,52

HS 0,21 0,36 0,41 0,42 0,37 0,13 0,28 0,68 1,00 0,20 -0,54
co2 | 0,73 0,87 0,85 0,85 0,84 0,71 0,80 -0,05 0,20 1,00 -0,24
RENT L-0,27 -0,31 -0,32 -0,34 -0,20 0,07 -0,11 -0,52 -0,54 -0,24 1,00

Tabla 13, Matriz de Correlacion 1

Como se puede observar en la matriz de correlacion hay muchos coeficientes por debajo de la
diagonal principal superiores a 0,7, lo cual indica problemas de multicolinealidad.
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SUP
POB
EA
LA
PIB
EXP
IMP
TEMP
HS
Co2
RENT

- Matriz inversa de correlacion

3,81 7,02 -31,44 24,97 -4,17 9,98
7,02 739,38 912,29  -1670,52 -217,67 388,45
31,44 912,29 50339,65 -51965,61 1366,79 -994,23
24,97 -1670,52 -51965,61 54534,14 -1313,73 601,83
-4,17 -217,67 1366,79 -1313,73 274,63 -155,82
9,98 388,45 -99423 601,83  -155,82 293,15
-8,83 -260,81 -184,60 479,45 52,23 -192,39
423 93,78  -351,17 250,70  -37,40 73,26
0,78 62,27 580,96  -647,23  -6,81 18,13
0,58 99,74 180,12  -301,25  -18,68 61,82
| 0,82  -2945  -372,05 426,21  -22,04  -8,05

-8,83
-260,81
-184,60
479,45

52,23
-192,39
161,88
-47,86
-19,81
-49,87

12,73

Tabla 14, Matriz Inversa de Correlacion 1.

4,23
93,78
-351,17
250,70
-37,40
73,26
-47,86
24,56
0,96
19,06
0,39

0,78 0,58
62,27 99,74
580,96 180,12
-647,23 -301,25
6,81 -18,68
18,13 61,82
-19,81 -49,87
0,96 19,06
13,16 8,64
8,64 27,00
5,34 -4,47

Al observar la diagonal principal de la matriz inversa de correlacidn se observan coeficientes
superiores a 10, lo cual también indica problemas de multicolinealidad.

- indice de acondicionamiento

Valor Max.

7,0061

Valor Min.

0,000649467

Tabla 15, Mdximo y Minimo 1.

I.C.= /ﬂ = 103,8627
0,000649467

Tras calcular el indice de acondicionamiento, se observa que es muy superior a 20, por lo que la
multicolinealidad es elevada.

Tras realizar las tres pruebas y comprobar que existe el problema de multicolinealidad se va a
proceder a eliminar una variable para asi posteriormente volver a realizar las pruebas de
multicolinealidad para comprobar si se ha resuelto el problema. El criterio a seguir para eliminar
la variable va a ser el primero, ya que la diferencia entre los dos coeficientes mas altos es mayor

de 1.

Tras aplicar el primer criterio, se ha eliminado la variable LOCALES ACTIVOS, por lo que se va a
proceder a volver a comprobar si existe problemas de multicolinealidad, pero sin esta variable.
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-29,45
-372,05
426,21
22,04
-8,05
12,73
0,39
-5,34
-4,47
8,52




Segunda comprobacién

Matriz de correlacion

SUP
sup [ 1,00
POB | 0,56
EA |o0,52
PIB | 0,51
exp | 0,36
IMP | 0,47
TEMP |-0,22
Hs |o,21
co, |0,73
RENT [-0,27

POB
0,56
1,00
0,99
0,98
0,79
0,88
0,29
0,36
0,87
-0,31

EA PIB
0,52 0,51
0,99 0,98
1,00 0,99
0,99 1,00
0,84 0,88
0,92 0,94
0,36 0,31
0,41 0,37
0,85 0,84
-0,32 -0,20

Tabla 16, Matriz de Correlacion 2.

EXP
0,36
0,79
0,84
0,88
1,00
0,96
0,14
0,13
0,71
0,07

IMP  TEMP
0,47 -0,22
0,88 0,29

0,92 0,36

0,94 0,31

0,9 0,14

1,00 0,26

0,26 1,00

0,28 0,68

0,80 -0,05
-0,11 -0,52

HS

0,21
0,36
0,41
0,37
0,13
0,28
0,68
1,00
0,20
-0,54

CO,;
0,73
0,87
0,85
0,84
0,71
0,80
-0,05
0,20
1,00
-0,24

RENT _
-0,27
-0,31
-0,32
-0,20
0,07
-0,11
-0,52
-0,54
-0,24
1,00

Como se puede apreciar observando la matriz de correlacién, hay muchos coeficientes por
debajo de la diagonal principal de la matriz con valores superiores a 0,7 por lo que vuelve haber
problemas de multicolinealidad.

SUP
POB
EA
PIB
EXP
IMP
TEMP
HS
COo2
RENT

Matriz inversa de correlacion

3,80
7,79
7,64
-3,57
9,71
-9,05
4,11
-0,48
0,72

0,62

7,79
688,20
-679,55
-257,91
406,89
-246,12
101,46
42,44
90,51
-16,39

-7,64
-679,55
821,59
114,93
-420,75
272,27
-112,28
-35,78
-106,94
34,08

357 9,71
-257,91 406,89
114,93 -420,75
242,98 -141,32
-141,32 286,51
63,78 -197,68
31,36 70,49
22,40 25,27
-25,94 65,15
11,77 -12,75

Tabla 17, Matriz Inversa de Correlacion 2.

-9,05 4,11
-246,12 101,46
272,27 -112,28

63,78  -31,36
-197,68 70,49
157,67  -50,06

50,06 23,41
14,12 3,94
47,22 20,44

8,98 -1,57

-0,48
42,44
-35,78
-22,40
25,27
-14,12
3,94
5,48
5,07
-0,28

0,72 0,62
90,51 -16,39
-106,94 34,08
-25,94 -11,77
65,15 -12,75
-47,22 8,98
20,44  -1,57
507 -0,28
2534  -2,12
2,12 519

Al obtener la matriz inversa de correlacién y observar la diagonal principal de la matriz, hay
valores que son muy elevados a 10 lo cual indica problemas de multicolinealidad.
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- indice de acondicionamiento

Valor Max.

6,02956

Valor Min.

0,000532354

Tabla 18, Mdximo y Minimo 2.

L= [P0 — 106,4247
0,000532354

Tras calcular el indice de acondicionamiento, se concluye tras realizar las tres pruebas que la
multicolinealidad es elevada.

El procedimiento para tratar de solucionar el problema de multicolinealidad va a ser el mismo
gue en la primera comprobacién, es decir, se va a aplicar el primer criterio de eliminacion de
variable ya que la diferencia entre los dos coeficientes mas altos es superior a 1.

En este caso la variable que se va a eliminar es EMPRESAS ACTIVAS.

Tercera comprobacion

SUP
POB
PIB
EXP
IMP
TEMP
HS
COo2
RENT

- Matriz de correlacion

SUP
[ 1,00
0,56
0,51
0,36
0,47
-0,22
0,21
0,73
| -0,27

POB
0,56
1,00
0,98
0,79
0,88
0,29
0,36
0,87
-0,31

PIB
0,51
0,98
1,00
0,88
0,94
0,31
0,37
0,84
-0,20

EXP
0,36
0,79
0,88
1,00
0,96
0,14
0,13
0,71
0,07

Tabla 19, Matriz de Correlacion 3

IMP
0,47
0,88
0,94
0,96
1,00
0,26
0,28
0,80
-0,11

TEMP
-0,22
0,29
0,31
0,14
0,26
1,00
0,68
-0,05
-0,52

HS

0,21
0,36
0,37
0,13
0,28
0,68
1,00
0,20
-0,54

co2
0,73
0,87
0,84
0,71
0,80
-0,05
0,20
1,00
-0,24

RENT
-0,27
-0,31
-0,20
0,07

-0,11
-0,52
-0,54
-0,24
1,00

Tras obtener la matriz de correlacién, sigue habiendo muchos coeficientes mayores a 0,7, los

cuales generan problemas de multicolinealidad.

SUP
POB
PIB
EXP
IMP
TEMP
HS
Co2
RENT

- Matriz inversa de correlacion

3,73
1,47
-2,50
5,79
-6,52
3,07
-0,81
-0,28

| 0,94

1,47
126,13
-162,85
58,88
-20,92
8,58
12,85
2,06
11,80

-2,50
-162,85
226,90
-82,47

25,70
-15,66
-17,40
-10,98
-16,54

5,79
58,88
-82,47
71,04
-58,24
12,99

6,95
10,38

4,70

-6,52

-20,92
25,70
-58,24
67,44
-12,85

-2,26

-11,78

2,31

3,07
8,58
-15,66
12,99
-12,85
8,07
-0,95
5,83
3,08

Tabla 20, Matriz Inversa de Correlacion 3.

-0,81
12,85
-17,40
6,95
-2,26
-0,95
3,92
0,41
1,20

-0,28
2,06
-10,98
10,38
-11,78
5,83
0,41
11,42
2,32

0,94]
11,80
-16,54

4,70
2,31

3,08

1,20

2,32

3,77
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Al observar la matriz inversa de correlacién se observan en la diagonal principal coeficientes
superiores a 10, los cuales también indican problemas de multicolinealidad.

- indice de acondicionamiento

Valor Max.

5,06325

Valor Min.

0,00254804

Tabla 21, Mdximo y Minimo 3.

5,06325
0,00254804

= 44,5770

Por ultimo, al calcular el indice de acondicionamiento este es mayor que 20, por lo que la
multicolinealidad es excesiva.

Como en las comprobaciones anteriores, se va a proceder a eliminar alguna variable para ver si
asi se soluciona el problema de la multicolinealidad. Al observar los coeficientes de la diagonal
principal de la matriz inversa de correlacidn, la diferencia entre los dos coeficientes mas altos es
mayor que 1, por lo que se va a utilizar el criterio nimero 1 para eliminar la una de las variables.

En este caso la variable a eliminar es la de PIB.

Cuarta comprobacién

- Matriz de correlacion

SUP  POB

sup [1,00 056
poB |0,56 1,00
Exp |o36 0,79

IMP 0,47 0,88
TEMP [0,22 0,29
HS 021 0,36

co2 |0,73 0,87
RENT }0,27 -0,31

EXP
0,36
0,79
1,00
0,96
0,14
0,13
0,71
0,07

IMP
0,47
0,88
0,96
1,00
0,26
0,28
0,80
-0,11

Tabla 22, Matriz de Correlacion 4.

TEMP
-0,22
0,29
0,14
0,26
1,00
0,68
-0,05
-0,52

HS
0,21
0,36
0,13
0,28
0,68
1,00
0,20
-0,54

co2
0,73
0,87
0,71
0,80
-0,05
0,20
1,00
-0,24

RENT
-0,27]
0,31
0,07
0,11
-0,52
-0,54
-0,24
1,00 |

Una vez obtenida la matriz de correlacién, se pueden observar coeficientes superiores a 0,7 por
debajo de la diagonal principal de la matriz, esto hace indicar problemas de multicolinealidad.
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- Matriz inversa de correlacion

sup [3,70
poB }o0,33
EXP |4,88
IMP  }6,23
TEMP |2,89
HS  |1,01
co2 }0,40
RENT |0,76

-0,33
9,25
-0,30
-2,48
-2,65
0,36
-5,82
-0,07

4,88
-0,30
41,07
-48,91

7,30

0,63

6,39
-1,31

6,23
-2,48
-48,91
64,53
-11,08
0,29
-10,54
-0,44

2,89
-2,65
7,30

-11,08
6,98
-2,15
5,07
1,94

-1,01 -0,40
0,36 -5,82
0,63 6,39
-0,29 -10,54
-2,15 5,07
2,59 -043
-0,43 10,89
-0,07 1,52

Tabla 23, Matriz Inversa de Correlacion 4.

0,76
-0,07
-1,31
-0,44
1,94

-0,07
1,52

2,57

Tras calcular la matriz inversa de correlacién, existen varias variables con un coeficiente superior

a 10 en la diagonal principal de la matriz, por lo que existe problema de multicolinealidad.

- indice de acondicionamiento

Valor Max.

4,12483

Valor Min.

0,00932563

Tabla 24, Mdximo y Minimo 4.

d

4,12483

0,00932563

= 21,0311

Tras el calculo del indice de acondicionamiento se puede concluir que la multicolinealidad es
excesiva, ya que este esta por encima de 20.

Para proceder a intentar arreglar el problema, se va hacer como en los casos anteriores, es decir,
aplicando el primer criterio, ya que al observar la matriz inversa de correlacidn se observa que
los dos coeficientes mas altos la diferencia entre estos es mayor a 1, por lo que la variable a
eliminar en este caso es IMPORTACIONES.

Quinta comprobacién

SUP
POB
EXP
TEMP
HS
Cco2
RENT

- Matriz de correlacion

SUP
1,00
0,56
0,36
0,22
0,21
0,73
-0,27

POB
0,56
1,00
0,79
0,29
0,36
0,87
-0,31

EXP
0,36
0,79
1,00
0,14
0,13
0,71
0,07

TEMP
-0,22
0,29
0,14
1,00
0,68
-0,05
-0,52

HS
0,21
0,36
0,13
0,68
1,00
0,20
-0,54

Tabla 25, Matriz de Correlacion 5.

COo2
0,73
0,87
0,71
-0,05
0,20
1,00
-0,24

RENT _
-0,27
-0,31
0,07
-0,52
-0,54
-0,24
1,00 |

Como se puede apreciar en la matriz de correlacidn, el problema de multicolinealidad persiste,
ya que hay variables relacionadas cuyo coeficiente es mayor a 0,7 lo cual indica problema de
multicolinealidad.
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- Matriz inversa de correlacion

st [310 057 o016 182 -1,03 -141 071
POB -0,57 9,16 -2,18 -3,08 035 -6,22 -0,09
EXP 0,16 -2,18 400 -1,10 0,41 -1,60 -1,64
TEMP 1,82 -3,08 -1,10 5,08 -2,20 3,26 1,87
HS -1,03 0,35 041 -220 259 -048 -0,07
co2 -1,41 -6,22 -1,60 3,26 -048 9,17 1,44
RENT  [0,71 -0,09 -1,64 1,87 0,07 1,44 2,56 |

Tabla 26, Matriz Inversa de Correlacion 5.

Continuando con las pruebas, se puede apreciar en la diagonal principal que los coeficientes son
inferiores a 10, por lo que esto significa que no hay problemas de multicolinealidad.

- indice de acondicionamiento

Valor Méx. | 3,31274 \/M — 75897

i 0,0575081
Valor Min. |0,0575081
Tabla 27, Mdximo y Minimo 5.

Al calcular el indice de acondicionamiento, esta prueba indica que el modelo no tiene problemas
de multicolinealidad, pero realmente si que tiene ya que en la matriz de correlaciones si que se
ha detectado este problema.

En este caso el procedimiento para solucionar el problema va a ser basandose en el criterio 2 ya
que la diferencia entre los dos coeficientes de la diagonal principal de la matriz inversa de
correlacién es menor a 1. Para ello se van a realizar dos regresiones diferentes, utilizando en
cada una de ellas una variable diferente de las que generan el problema, tras esta regresion nos
quedaremos con la variable que ofrezca un R? mayor. Tras realizar las regresiones se obtiene lo
siguiente:

Regresién con la variable poblacién, R*= 76,84.
Regresidn con la variable emisiones de CO,, R?=90,38.

Por lo que la variable a eliminar va a ser POBLACION.

Sexta comprobacion

- Matriz de correlacion

Sup EXP TEMP Hs co2 RENT
SUP 1,00 0,36 -0,22 0,21 0,73 -0,27]
EXP 0,36 1,00 0,14 0,13 0,71 0,07

TEMP 0,22 0,14 1,00 0,68 -0,05 0,52
Hs 0,21 0,13 0,68 1,00 0,20 0,54
co2 0,73 0,71 -0,05 0,20 1,00 0,24

RENT 0,27 0,07 -0,52 0,54 -0,24 1,00

Tabla 28, Matriz de Correlacion 6.
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Una vez obtenida la matriz de correlacion se aprecia que por debajo de la diagonal principal de
la matriz continlan habiendo coeficientes superiores a 0,7, por lo que aun sigue teniendo
problemas de multicolinealidad el modelo.

- Matriz inversa de correlaciéon

sup [3.06 002 163 -101 -180 0,71]
ExXp |0,02 3,48 -183 049 -3,08 -1,66
TEMP |1,63 -1,83 4,05 -209 1,17 1,84
HS |-1,01 0,49 -2,09 2,58 -024 -0,06
co2 |-1,80 -3,08 1,17 -024 4,94 1,38
RENT |0,71 -166 1384 -006 1,38 2,56

Tabla 29, Matriz Inversa de Correlacion 6.

Observando la diagonal principal de la matriz inversa se correlacidon se puede comprobar que
ningun coeficiente es superior a 10, esto indica que no hay problemas de multicolinealidad.

- indice de acondicionamiento

Valor Max. |  2,49835 249835 _ 49332

i 0,102657
Valor Min. 0,102657
Tabla 30, Mdximo y Minimo 6.

El indice de acondicionamiento para este caso es menor de 10, por lo que no existe problema
de multicolinealidad.

Tras realizar las tres pruebas se concluye que, si que hay problemas de multicolinealidad, para
intentar resolverlo se va a aplicar el criterio de eliminacién de variables nimero 2, ya que la
diferencia entre los dos coeficientes mas altos de la diagonal principal de la matriz inversa de
correlacién es menor a 1.

Tras resolver las regresiones multiples empleando en cada una de ellas las distintas variables
que generan el problema de multicolinealidad se obtiene que:

Regresidn con la variable superficie, R%= 65,31.
Regresidn con la variable emisiones de CO,, R?= 74,88.

Por lo que se decide eliminar la variable SUPERFICIE.
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Séptima comprobacién

- Matriz de correlacion

COo2 EXP TEMP HS RENT

CO2 [ 1,00 0,71 0,14 0,13 0,07-
EXP 0,71 1,00 -0,05 0,20 -0,24
TEMP 0,14 -0,05 1,00 0,68 -0,52
HS 0,13 0,20 0,68 1,00 -0,54
RENT 0,07 -0,24 -0,52 -0,54 1,00
- Tabla 31, Matriz de Correlacion 7. -

Como se puede observar en la matriz de correlacidén en este caso solo existe correlacion entre
dos variables, por lo que aun existe multicolinealidad en el modelo.

- Matriz inversa de correlacion

Co2 -3,48 -3,07 -1,85 0,50 -1,67
EXP -3,07 3,88 2,13 -0,83 1,80
TEMP |-1,85 2,13 3,18 -1,55 1,46
HS 0,50 -0,83 -1,55 2,24 0,17
RENT |-1,67 1,80 1,46 0,17 2,40_

Tabla 32, Matriz Inversa de Correlacion 7.

Tras observar la matriz inversa de correlacién se puede apreciar que ningun coeficiente de la
diagonal principal es superior a 10, por lo que no hay problemas de multicolinealidad.

- indice de acondicionamiento

Valor Max. | 2,26998 226998 _ 4 6986

, 0,102819
Valor Min. [0,102819
Tabla 33, Mdximo y Minimo 7.

Una vez calculado el indice de acondicionamiento, este indica que no hay problemas de
multicolinealidad, ya que este es menor a 10.

Para resolver el problema de multicolinealidad se va a llevar a cabo empleando el criterio de
eliminacion de variables numero 2.

Tras resolver las regresiones se obtiene que:
Regresion con la variable exportaciones, R?= 61,97.
Regresion con la variable emisiones de CO,, R?= 71,81.

Por lo que la variable a eliminar va a ser EXPORTACIONES.
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Octava comprobacion

- Matriz de correlacion

Co2 TEMP HS RENT

co2 1,00 -0,05 0,20 -0,24
TEMP -0,05 1,00 0,68 -0,52
HS 0,20 0,68 1,00 -0,54
RENT -0,24 -0,52 -0,54 1,00

Tabla 34, Matriz de Correlacion 8.

Tras calcular la matriz de correlaciéon se observa que ningun coeficiente por debajo de la diagonal
principal de la matriz es superior a 0,7 por lo que no hay problemas de multicolinealidad.

- Matriz inversa de correlacion

co2 1,18 0,50 -0,39 0,33
TEMP 0,50 2,20 -1,28 0,58
HS -0,39 -1,28 2,17 0,41
RENT 0,33 0,58 0,41 1,60

Tabla 35, Matriz Inversa de Correlacion 8

En la diagonal principal de esta matriz de puede observar que ningun coeficiente es superior a
10, por lo que no hay problemas de multicolinealidad.

- indice de acondicionamiento

Valor Méx. | 2,20463 220463 _ 5 8372

, 0,273876
Valor Min. | 0,273876
Tabla 36, Mdximo y Minimo 8.

Una vez calculado el indice de acondicionamiento, se observa que este es menor a 10, por lo
que no hay problemas de multicolinealidad.

Tras esta Ultima comprobacién se concluye que el modelo ya esta libre de multicolinealidad, ya
gue ninguna de las tres pruebas tiene que dar positivo.

4.4, ANALISIS MULTIVARIANTE

Llegados a este punto, el Ultimo de los analisis a realizar, donde a partir de la proposicién tanto
del modelo tedrico como el ajustado y explicacion de cada parametro, se va a proceder a validar
el modelo, para ello el primer paso es comprobar la significatividad del modelo y variables, para
ello se realizar mediante un contraste de hipdtesis.

Seguidamente a través de graficos y test se va a comprobar la normalidad de los residuos, en
cuanto a graficos se refiere se utilizara el histograma y grafico probabilistico para comprobar la
distribucion de los datos y para el test se realizard un contraste de hipdtesis con el test mas
restrictivo, el cual se explicara mas hacia adelante.

A continuacion, se realizard la comprobacion de existencia o no existencia de heterocedasticidad
en el modelo, esto se llevara a cabo a partir del contraste para la comprobaciéon de
heterocedasticidad.
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Tras comprobar la heterocedasticidad se procedera a estudiar si el modelo tiene o no problemas
de autocorrelacidn, a partir de los graficos FAS y FAP y el test de Durbin Watson se podrd obtener
conclusiones al respecto de este problema.

Por ultimo, se obtendran los puntos influyentes y andmalos del modelo, los cuales se obtendran
a partir de comprobar si cumplen con la condicién para ser punto anédmalo o influyente. En lo
gue a punto influyente se refiere puede ser a priori o posteriori, esto lo determinara la condicién
establecida para ello, las cuales estan explicadas mas hacia delante.

A continuacidn, el siguiente paso sera resolver y arreglar los problemas que hayan podido surgir.

Para acabar se realizaran las predicciones. Para ello se va a realizar tres tipos de predicciones las
cuales estan explicadas posteriormente.

4.4.1 PROPOSICION MODELO TEORICO Y EXPLICACION DE LOS PARAMETROS

CONSUMO ENERGETICO MEDIO = Bo + B:*EMISIONES CO; + B,*TEMPERATURA MEDIA +
+ B3*HORAS DE SOL + B4*RENTA POR HOGAR + U
A continuacidn, se va a proceder a explicar cada parametro.
- Bo

Valor medio de la variable CONSUMO ENERGETICO MEDIO cuando todas las variables
explicativas valen 0.

- B4

Incremento medio de la variable CONSUMO ENERGETICO MEDIO cuando se incrementa en una
unidad la variable EMISIONES CO; y el resto de variables explicativas permanecen constantes.

- BZ

Incremento medio de la variable CONSUMO ENERGETICO MEDIO cuando se incrementa en una
unidad la variable temperatura media y el resto de variables explicativas permanecen
constantes.

- [33

Incremento medio de la variable CONSUMO ENERGETICO MEDIO cuando se incrementa en una
unidad la variable horas de sol y el resto de variables explicativas permanecen constantes.

- Ba

Incremento medio de la variable CONSUMO ENERGETICO MEDIO cuando se incrementa en una
unidad la variable renta por hogar y el resto de variables explicativas permanecen constantes.

- U (PERTURBACION)

Parte de los datos que el modelo no puede explicar con estas variables.
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4.4.2. PROPOSICION MODELO AJUSTADO

CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 36151,3 - 0,112477*EMISIONES CO, —
—1451,63*TEMPERATURA MEDIA + 2,83531*HORAS DE SOL + 0,156752*RENTA POR HOGAR

Error Estadistico
Parametro Estimacion | Estéandar I Falor-F
COMNSTANTE 361513 101726 3,5338 00073
EMISIONES CO2 0112477 00346319 |-2,03881 00733
TEMPERATURA MEDIA -1451.63 421363 -3, 44507 00088
HOEBAS DE 50L 2835331 162411 1,74576 0. 1190
EENTA POE. HOGAR 0136752 0225527 0,605040 0.5067
Analisis de Varianza
Fuenie Suma de Cuadrados |G | Cuadrado Medio | Razon-F | Falor-F
Modelo 1. 06887ES 4 2.67218E7T 3,10 00244
Eesiduo 4 19329E7 ] 3 24411E6
Total (Corr) |1 4884E8 12
B-cuadrada = 71,3134 porciento

E-cuadrado (ajustado para g1.) = 57,7202 porciento
Error estandar dal est. = 22200

Etror absoluto medio = '_—'—'—':2'*2'*

Estadistico Durbin-Watson = 2,33334 (P=0.930%
Autocorralacion da reziduos en retrazo 1 =-0,173803

llustracion 40, Regresion Multiple

4.4.3. SIGNIFICATIVIDAD

Llegados a este punto se va a comprobar la significatividad tanto de los parametros como del
modelo en general, para ello:

- Parael modelo:
Ho: B1=B2=PB3=B4=0

Hi: Al menos unoes#0

- Paracada parametro:

Ho:BiZO

H11[3]¢0
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Si p. valor > a = se acepta Ho, por lo que no es significativo

Si p. valor < a & se rechaza Ho, por lo que es significativo

A continuacién, y como se ha mencionado anteriormente, se va a comprobar la significatividad
tanto del modelo como de cada parametro:

MODELO
Ho:B1=PB2=B3=P4+=0 P. Valor modelo: 0,0244
Hi: Al menos uno es #0 a: 0,05

En este caso P. Valor < q, se rechaza Ho por lo que el modelo es significativo.

CONSTANTE
Ho: Bo=0 P. Valor constante: 0,0075
Hi: Boz0 o: 0,05

En este caso P. Valor < a, se rechaza Ho por lo que la constante es significativa para el modelo.

EMISIONES CO,
Ho: B1=0 P. Valor Emisiones CO;: 0,0735
Hi:B120 a: 0,05

En este caso P. Valor > a, se acepta Ho por lo que la variable emisiones CO; no es significativa
para el modelo.

TEMPERATURA MEDIA
Ho: B2=0 P. Valor Temperatura Media: 0,0088
Hi:B2#0 a: 0,05

En este caso P. Valor < a, se rechaza Ho por lo que la variable temperatura media es significativa
para el modelo.

HORAS DE SOL
Ho: B5=0 P. Valor Horas de Sol: 0,1190
Hi: B3#0 a: 0,05

En este caso P. Valor > a, se acepta Ho por lo que la variable horas de sol no es significativa para
el modelo.
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RENTA POR HOGAR

Ho: B2=0 P. Valor Renta por Hogar: 0,5067
Hi: Baz0 a: 0,05

En este caso P. Valor > a, se acepta Ho por lo que la variable renta por hogar no es significativa
para el modelo.

Tras comprobar la significatividad tanto del modelo como de los distintos parametros se observa
que el modelo y la constante si que son significativos, pero en el caso de las variables solo hay
una que es significativa, temperatura media, por lo que posteriormente se procederd hacer
cambios para intentar mejorar la significatividad.

4.4.4 NORMALIDAD DE RESIDUOS

En este punto se va a comprobar la normalidad de los residuos para ello se comprobard
mediante los distintos graficos y el contraste de hipdtesis, para asi poder sacar conclusiones
respecto a la normalidad de los residuos.

- Histograma

Histograma para RESIDUOS

Distribucion
Normal

frecuencia
~

|

I B

N
-2100 -100 1900
RESIDUOCS

u/
g
g

g

A
=
=]
=1

llustracion 41, Histograma

Al observar el histograma, se puede observar que la distribucidon que siguen los residuos
visualmente podria decantar que los residuos no son normales, ya que estos no siguen la
forma de campa de Gauss la cual indica la normalidad de los residuos.
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- Grafico probabilistico

Grafico de Probabilidad Normal

n:13

— Mediana:-369,741
Sigma:1288,32
W:0,986375
P:0,9885

porcentaje

051 (- L L L 1
-3800 -1800 200 2200 4200
RESIDUOS

llustracion 42, Grdfico Probabilistico

En lo que al grafico probabilistico se refiere, se observa que la mayoria de los residuos estdn
cerca de la linea de normalidad a excepcién de cuatro putos, por lo que se podria decir que los
residuos en este caso si que parece ser que sigan una distribucion normal.

- Contraste de hipdtesis

Para la realizacidén de este contraste hay que escoger el test mas restrictivo, es decir el test mas
bajo y a partir de ahi:

Ho: Los residuos son normales.

Hi: Los residuos no son normales.

Pruebas de Normalidad para RESIDUOS

Prueba Esiadistico Valpr-P
Chi-Cuadrade 476923 0781933
Estadistico W de Shapire-Wilk 0.986375 0.933463
Valor-Z para asimetria 022421 082239
Valor-Z para curtosts Dates Insuficientes

llustracion 23, Pruebas de Normalidad para Residuos.

Como se ha mencionado anteriormente al escoger el test mas restrictivo (Chi-Cuadrado) y
compararlo con alfa, se puede afirmar que los residuos son normales, ya que:

Si P. valor > a = Se acepta Ho, es decir, los residuos son normales.

En este caso el P. valor mas restrictivo si que es mayor que alfa, por lo que se acepta la hipétesis
nula.
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4.4.5. HETEROCEDASTICIDAD

En este punto se va a comprobar la existencia o no existencia de heterocedasticidad en el
modelo, pero para este andlisis es necesario plantear un nuevo modelo previamente en el que
los residuos se eleven al cuadrado tal que asi:

- Modelo teérico
Residuos?= Bo + B 1*EMISIONES CO; + B ,*TEMPERATURA MEDIA + B 3*HORAS DE SOL +

+ B4*RENTA POR HOGAR + U

- Modelo ajustado
Residuos?=36151,3 - 0,112477*EMISIONES CO, - 1451,63*TEMPERATURA MEDIA +

+2,83531*HORAS DE SOL + 0,156752*RENTA POR HOGAR

Tras este planteamiento del modelo, se va a realizar el andlisis de heterocedasticidad para cada
variable para ello se va a utilizar un contraste de hipdtesis con el cual se comprobara si hay
problemas de heterocedasticidad.

Error Estadistico
Parametro Estimacion | Esidndar I Velor-F
CONSTANTE 1L11721E7  |1,13367E7 |0,983742 03380
TEMPEFATUFRA MEDIA -393363, 483249, 0.811033 0, 4440
HORAS DE 50L 873,864 205276 0423702 06831
EMISIONES CO2 -38,6408 64 4825 0500245 05670
FENTA POR. HOGAR. -178,693 233,33 0.704774 03037

llustracion 44, Variables Explicativas.
Ho: 0% = constante La variable no genera heterocedasticidad
Hi: 02 # constante La variable genera heterocedasticidad

Si P. Valor < o = Se rechaza Ho

- Temperatura Media

P. Valor: 0,4440 a: 0,05

En este caso como P. Valor > a, se acepta Ho, es decir, la variable no genera heterocedasticidad.
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- Horas de Sol

P. Valor: 0,6831 a: 0,05

En este caso como P. Valor > a, se acepta Ho, es decir, la variable no genera heterocedasticidad.

- Emisiones CO,

P. Valor: 0,5679 a: 0,05

En este caso como P. Valor > a, se acepta Ho, es decir, la variable no genera heterocedasticidad.

- Renta por Hogar
P. Valor: 0,5037 a: 0,05

En este caso como P. Valor > a, se acepta Ho, es decir, la variable no genera heterocedasticidad.

4.4.6 AUTOCORRELACION

- Funcion de autocorrelacion simple

Autocorrelaciones Estimadas para RESIDUOS

1ET T T ]
0,6 - ]

» - .
@ - .
£ B ]
= 0,2 — _
[} - -
E - _
8 02 I J
o L -
= r _
<t - _
0,6 — _
1= 1 1 1 1 1 1]

0 1 2 3 4 5

retraso

llustracion 45, Funcion de Autocorrelacion Simple.
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- Funcion de autocorrelacion parcial

Autocorrelaciones Parciales Estimadas para RESIDUOS

e : : —
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L] = -
s 06— _
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o - -
2 02 _
g B ]
o L -
g 02 /1 —
s " ]
E - ]
(1] (- i
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< L i

. . ‘ . ‘ -

0 1 2 3 4 5

retraso

llustracion 46, Funcion de Autocorrelacion Parcial.

Tras observar los graficos FAS y FAP, se puede apreciar que ningun factor de correlacion alcanza
los limites, lo cual podria indicar que el modelo no tiene problemas de autocorrelacién. Pero
para estar seguros de ellos, a continuacién, se procederd a realizar el estadistico de Durbin
Watson, con el que se tomara la conclusién final acerca del problema de autocorrelacion.

- Durbin Watson

A partir del contraste de Durbin Watson se va a comprobar si el modelo tendria problema de
autocorrelacion de 12 orden, para ello:

Ho: p1=0 no existe autocorrelacion de 12 orden
Hi:p1 20 existe autocorrelacién de 12 orden
a: 0,05

B.-cuadrada = 71,8134 porciento

E.-cuadrado (ajustado para g1.) = 57,7202 porciento
Error estandar del est. = 22900

Error abzoluto medio = 14445
Estadistico Durbin-Watson = 2.33334 (P=0,6309

L]

llustracion 47, Estadistico Durbin-Watson.

Como se puede observar, el Estadistico Durbin-Watson es mayor que a, por lo que se acepta la
hipétesis nula y se concluye que el modelo no tiene problemas de autocorrelacion de 12 orden.

Pagina 57 de 73



4.4.7. PUNTOS ANOMALOS E INFLUYENTES

Llegados a este punto se van a analizar los puntos anémalos e influyentes del modelo. Para ello,
en cada apartado se explica la condicién para que sean de un tipo u otro. Como se ha
mencionado anteriormente los puntos influyentes pueden ser a priori o posteriori. Dicho este
se va a proceder con el andlisis:

- Puntos influyentes

Puntos Influyentes

Distancia de
Fila |Imfluencia | Mahalonebis | DFITI
10 0383436  |35.92413 22241

Influencia media de un sole punto = 03844135

llustracion 48, Puntos Influyentes.
A priori = influencia > 2fi
0,383436 <0,7692
A posteriori 2 |DFITS|> 2 Vi
2,2241 21,2403

Tras calcular los puntos influyentes y comprobar si es a priori o a posteriori, se concluye que es
un punto influyente a posteriori una vez aplicados los criterios para ser un tipo u otro.

- Puntos andmalos

Eesiduos Atipicos

¥ Residuo
Fila |T Predicha | Residuo Estudentizado
10 179540 |216632 [-370925 |-282

llustracion 49, Residuos Atipicos.
R. Estudentizado >2 = punto anémalo.
R. Estudentizado >3 = Candidato a eliminar.

Al obtener los residuos atipicos del modelo, se observa que este al ser menor de 2, sera punto
andémalo. Este punto andmalo corresponde con la comunidad auténoma de Islas Canarias.

Pagina 58 de 73



4.5. SOLUCIONES

Llegados a este punto se va a tratar de mejorar o solucionar los problemas que han surgido en
el andlisis del modelo para tratar de mejorarlo.

Tras realizar los distintos analisis se puede concluir que el Unico problema de este modelo es la
significatividad de las variables del modelo, ya que ninguna es significativa, como se puede
observar en la siguiente tabla:

Error Estadistico

Parameiro Estimacion | Estandar r Falor-F

CONSTANTE 361513 101726 3.3338 00073

EMISIONES CO2 0112477 00346319 |2 03881 007335

TEMPERATURA MEDIA -1451 .63 421 363 -3 44507 00088

HOEBAS DE 50L 28353 162411 1,74576 01190

EENTA POE. HOGAR 0136752 0225527 0,605040 0.5067
Analisis de Varianza

Fuente Suma de Cuadrados |G | Cuadrado Medio | Razén-F | Falor-F

Modelo 1,065387ES 4 2.67218E7 3,10 00244

Eesiduo 4 19329E7 ] 3 24411E6

Total (Corr) |1 4884E8 12

FE-cuadrada = 71,8134 porciento

E-cuadrade (ajustado para g1.)= 37,7202 porciente
Error estandar del est. = 22900

Error abzoluto medio = 1444 53

Estadiztico Durbin-Watzon = 2 33334 (P=0.6309
Autecorrelacion de residuos en retrase 1 =-0,173803

llustracion 50, Regresion Muiltiple.

Tras realizar el analisis de significatividad tanto del modelo como de las distintas variables se
observa que tanto el modelo como la constante y la variable temperatura media resultan
significativos, para intentar mejorar el modelo y tener asi mas datos significativos, con la ayuda
del analisis de puntos andmalos e influyentes se va a proceder a eliminarlos y comprobar si el
comportamiento del modelo sufre algin cambio.

Para ello se va a volver a realizar otra regresion multiple, pero en este caso se eliminara del
analisis Islas Canarias que es el punto andmalo que se obtuvo en el analisis.
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Error Estadistico
Pardmetro Estimacion | Estandar I Falor-F
CONSTANTE 30293 731004 3,19605 0,0013
RENTA POR HOGAR. 00719925  |0,167660 0420372 06806
EMMISIONES CO2 0.134461 00426415 (-3.62232 00083
HOFRAS DE 50L 4,68816 135747 343362 00106
TEMPEFATUFRA MEDIA -1703 69 320,839 -5.30028 0,0011

Amnalisis de Varianza

Fuenie Suma de Cuadrados |Gl | Cuadrado Medio | Razon-F | Falor-F
hpdelo 1,16706E8 4 [281784E7 10,40 0,0045
Reziduo 1,9638E7 7 |2,30344E6
Total (Corr.) [136344E8 11

B-cuadrada = 85 3947 pu}r-.’:isntn::-

B-cuadrade (gjustado para g. L)="T773662 porciento

Error estandar del est. = 1674 94

Error abzoluto medio = 1021 64
E=tadiztice Durbin-Watzon = 2, 90389 (P=0,927§)
Autocorrelacion de residuos en retrazo 1 =-0,439754

llustracion 51, Regresion Multiple Sin Punto Anémalo.

Tras realizar esta regresién con la solucidn propuesta se va a proceder a comprobar nuevamente
la significatividad del modelo y de cada uno de los parametros, pero antes se plasmara el modelo
obtenido tras esta solucion:

CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 39029,3 — 0,154461*EMISIONES CO; -

-1703,69*TEMPERATURA MEDIA + 4,68816*HORAS DE SOL + 0,0719925*RENTA POR HOGAR

A continuacidon y como se ha mencionado anteriomente se va a volver a comprobar la
significatividad tanto del modelo como de las distintas variables, recordando que:

Si P valor > a = Se acepta Ho, por lo que resultaria no significativa.

Si P valor < a = Se rechaza Hy, por lo que resultaria significativa.

- Significatividad del modelo:
Ho: 31232233234:0 QZO,OS
Hi: Algun Biz0 p. valor modelo: 0,045

Se rechaza Ho, por lo que el modelo resulta significativo.
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- Significatividad de las variables:

Constante
Ho: Bo=0 a= 0,05
Hi: Boz 0 p. valor constante: 0,0013

Se rechaza Ho, por lo que la constante resulta significativa para el modelo.

- Emisiones de CO,
Ho: B1=0 o= 0,05
Hi: B1# 0 p. valor emisiones CO;: 0,0085

Se rechaza Ho, por lo que la variable emisiones de CO; resulta significativa para el modelo.

- Temperatura Media
HoZ B,=0 o= 0,05
Hi: B#2 0 p. valor temperatura media: 0,0011

Se rechaza Ho, por lo que la variable temperatura media resulta significativa para el modelo.

- Horas de Sol
Ho: B3=0 o= 0,05
Hi: B3z 0 p. valor horas de sol: 0,0106

Se acepta Ho, por lo que la variable horas de sol resulta significativa para el modelo.

- Renta por Hogar
Ho: B4=0 a=0,05
Hi: B4 0 p. valor renta por hogar: 0,6808
Se acepta Ho, por lo que la variable renta por hogar resulta no significativa para el modelo.

Tras este paso, se observa que en lo que a significatividad se refiere, si que ha cambiado
positivamente el resultado e incluso mejora el modelo obteniendo un 85,59%.

Pero aun asi, sigue habiendo un problema con la significatividad de la ilustracién 51, con la
variable renta por hogar por lo que se va a proceder a eliminar esta variable del modelo.
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Error Estadiztico

Pardameiro Esfimacion | Estandar I Falor-P

CONMNSTANIE 418384 341513 12 2568 00,0000

TEMPEFATURA MEDIA -1750,56 283939 6,1217 0,0003

HOFRAS DE 0L 462833 127963 361702 0,0068

EMISIONES CO2 0,130673 00387376 |-4,12191 0,0033
Anilisis de Varianza

Fuente Suma de Cuadrados |Gl | Cuadrado Medio | Razon-F | Falor-F

Modelo 1.16189E8 3 3,872035E7 15,37 0,0011

Besziduo 2.01333E7 g 2.51941E6

Total (Corr) [1,36344E8 11

E-coadrada = 852173 porciento
E-cvadrado (ajustado para g1)=792,6738 porciento
Error estandar del est. = 138724

NaT 10

Error absolute medie = 1093,12
Estadistico Durbin-Watson = 2,92424 (P=09331)
Auntocorrelacion de residuos en retrazo 1 =-0.483708

llustracion 52, Regresion Multiple Sin Variable Renta Por Hogar.

Al eliminar esta variable se observa que el R-cuadrada del modelo baja a 85,21, siendo asi un
buen modelo, en el que no tiene ningln tipo de problema, ya que el problema de la
significatividad se ha solventado. Un modelo el cual resulta:

CONSUMO ENERGETICO MEDIO = 41858,4 — 0,159673*EMISIONES CO; —

—-1750,56*TEMPERATURA MEDIA + 4,62853*HORAS DE SOL
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5. PREDICCIONES



- Primera prediccién

Para esta primera prediccion se tiene que elegir una Comunidad Auténoma, al residir en la
Comunidad Valenciana se decide escoger esta para ver el resultado. En esta primera prediccidon
se va a comprobar lo que se ajusta el modelo a la realidad, es decir se va a comparar el dato real
de consumo electrico en la Comunidad Valenciana con el que deberia ser segun el programa.

AJUSTADO LC PARA LA MEDIA INFERIOR LC PARA LA MEDIA SUPERIOR

18132,2 16293,8 19970,7

Tabla 37, Intervalo Para la Media de la Primera Prediccion.
El dato real es de: 18493 KWH/m?

El dato que da el programa es de: 18132,2 KWH/m?
[16293,8 < Consumo Enérgetico Medio < 19970,7]9s%

Como se puede observar, tras esta primera prediccion el modelo supone que el consumo
energético medio para la Comunidad Valenciana deberia ser 18132,2 KWH/m? por lo que el
modelo se ajusta muy bien a los datos, ya que, el dato real para esta comunidad es de 18493
KWH/m?2.

- Segunda prediccién

Para esta segunda prediccion lo que se va a realizar son distintos escenarios en funcién de variar
los datos reales por datos hipotéticos para ver qué sucede.

La primera modificacidn va a ser la de aumentar dos grados mas la temperatura media.

DATO REAL DATO HIPOTETICO
19,17 Grados Centigrados 21,17 Grados Centigrados
Consumo Eléctrico: 18493 KWH/m? Consumo Eléctrico: 16151,0 KWH/m?

Tabla 38, Primera Modificacion.

Tras esta hipdtesis se observa que el dato real y el dato hipotético estan muy cerca, por lo que
se podria concluir que el modelo se ajusta bien, pero aun asi para mayor seguridad sobre esta
conclusién, se va a proceder a calcular el intervalo para la media para asi comprobar si es
correcta esta conclusion.

El calcular el intervalo para la media permitird comprobar si el dato real esta dentro del intervalo,
en este caso se concluiria que es correcta la conclusién realizada a simple vista.

LC PARA LA MEDIA INFERIOR LC PARA LA MEDIA SUPERIOR
13290,7 19011,3

Tabla 39, Intervalo Para la Media de la Primera Modificacion.

[13290,7 < Consumo Enérgetico Medio < 19011,3]os%
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Como se puede observar, el dato real si que esta dentro del intervalo para la media, por lo que
se concluye que el modelo si que se ajusta bien.

La segunda modificacién va a ser aumentar las horas de sol.

DATO REAL DATO HIPOTETICO
3.010,67 Horas de Sol 5.300 Horas de Sol
Consumo Eléctrico: 18493 KWH/m? Consumo Eléctrico: 20.548,0 KWH/m?

Tabla 40, Segunda Modificacion.

Como se puede apreciar a simple vista, entre el dato real y el dato hipotético existe una pequefa
diferencia, la cual puede hacer dudar en este caso del buen ajuste del modelo a la realidad.

Para ello y como se ha realizado en la hipdtesis anterior, se va a calcular el intervalo para la
media, para asi comprobar que el dato real este dentro de este intervalo y asi poder confirmar
qgue el modelo se ajusta bien a la realidad.

LC PARA LA MEDIA INFERIOR LC PARA LA MEDIA SUPERIOR

15906,4 25189,6
Tabla 41, Intervalo Para la Media de la Segunda Modificacion.

[15906,4 < Consumo Enérgetico Medio < 25189,6]9s
Tras calcular el intervalo para la media y observar el dato real de esta comunidad, se puede

concluir que en este caso que el modelo se ajusta bien a la realidad, ya que el dato real estd
dentro del intervalo para la media.

Por ultimo, la tercera modificacidn va a ser reducir las emisiones.

DATO REAL DATO HIPOTETICO
25.696 Kilo Toneladas 23.300 Kilo Toneladas
Consumo Eléctrico: 18493 KWH/m? Consumo Eléctrico: 18419,9 KWH/m?

Tabla 42, Tercera Modificacion.

Como en los apartados anteriores, al comparar el dato real con el dato hipotético, se observa
una pequeiia diferencia entre estos, esta pequeia diferencia puede hacer pensar que en este
caso el modelo también se ajusta bien, pero aun asi se va a proceder a calcular el intervalo para
la media para asi poder confirmarlo con seguridad.

LC PARA LA MEDIA INFERIOR LC PARA LA MEDIA SUPERIOR
16293,8 19970,7

Tabla 43, Intervalo Para la Media de la Tercera Modificacion.

[16293,8 < Consumo Enérgetico Medio < 19970,7]9s%

Tras obtener el intervalo para la media, se observa que el dato real de consumo si que esta
dentro del intervalo, por lo que el modelo se ajusta bien a la realidad en este caso.
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- Tercera prediccion

Esta prediccidn va a consistir en lo mismo que en la primera, pero en este caso se va a comprobar
todas las Comunidades Auténomas y posteriormente comentar la situacién en la que se
encuentran, para ello, a diferencia de la primera prediccién se va a realizar de manera diferente,
es decir, se va a proceder a calcular el intervalo de confianza para la media y compararlo con el
dato real de cada Comunidad Autdnoma para por ultimo observar la situacidn de las diferentes
comunidades.

Para una correcta situacién de la comunidad mejor dicho para comprobar que el modelo se
ajusta bien, el dato real deberia estar dentro del parametro para la media calculado, en caso
contrario deberia aumentar o disminuir el consumo energético medio por comunidad, a
continuacién, se estudiara caso por caso para poder sacar conclusiones y ver como se ajusta el
modelo a la realidad.

En caso de tener una V significara que el dato real estd dentro del pardmetro para la media
calculado, por lo que el modelo se ajustara bien en ese caso a la realidad.

En caso de tener una X significara que el dato real de esa comunidad autonoma esta fuera del
intervalo para la media calculado, por lo que en esa comunidad se deberia aumentar o disminuir
el consumo energético medio, esto querrd decir que el modelo en este caso no se ajusta bien a
la realidad.

C. AUTONOMA | DATO REAL | LC MEDIA LC MEDIA SITUACION
INFERIOR SUPERIOR

ANDALUCIA 15993 12568.4 18543.9
ARAGON 26204 22881.8 26161.9 X
ASTURIAS 20007 20091.3 23553.1 X
CANTABRIA 20183 18202,1 23105,3
CASTILLA LA 24458 20957,4 23112,9 X
MANCHA
CASTILLA LEON 25257 23975,6 29840.6
COMUNIDAD 18493 16293,8 19970,7
VALENCIANA
GALICIA 20932 18935,0 22513,7
ISLAS BALEARES 18846 18766,3 22345,0
LA RIOJA 27121 24319,1 28768,7
MURCIA 18947 17464,5 22254,6
PAIS VASCO 23159 20632,8 23941,5

Tabla 44, Situacion Comunidades.

Tras realizar las predicciones de todas las comunidades auténomas, se va a proceder a comentar
la situacion de cada una como se ha mencionado anteriormente.
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Las siguientes comunidades estan en situacién correcta, ya que el dato real de consumo
estd dentro del intervalo para la media, estas son:

Andalucia, Cantabria, Castilla Ledn, Comunidad Valenciana, Galicia, Islas Baleares, La
Rioja, Murcia, Pais Vasco.

Por otro lado, a continuacién, se van a citar aquellas comunidades que tienen un
consumo excesivo, es decir, consumen mas energia eléctrica que de la que deberian,
segln el modelo ya que el dato de consumo real supera el intervalo para la media. Estas
son:

Aragdn, Castilla la Mancha.

Por ultimo, se van a indicar aquellas comunidades las cuales tienen un consumo
insuficiente, ya que el dato de consumo real de consumo energético medio estd por
debajo del intervalo para la media. Estas son:

Asturias.
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6. CONCLUSIONES



Tras realizar realizar los distintos analisis con sus respectivos calculos se puede concluir que:
A priori:

- Lasvariables planteadas desde un principio estan muy correlacionadas entre ellas, de un
total de 11 variables, han resultado aptas 4 resultando un modelo con un R? de 71,81%

- Encuanto a la significatividad tanto del modelo como de los distintos parametros, no ha
sido del todo satisfactorio ya que, solo salia significativo el modelo, la constante y la
variable temperatura media.

- Encuanto ala normalidad de los residuos observando el histograma se podia pensar que
los residuos no eran normales debido a la distribucién grafica. En cuanto al grafico
probabilistico practicamente todos los datos a excepcidon de unos pocos estaban cerca
de la linea de normalidad y por ultimo al realizar el contraste de hipdtesis escogiendo el
test mas restrictivo, se pudo concluir que los residuos eran normales.

- Tras comprobar que las variables explicativas estaban libres de heterocedasticidad, se
procedid a comprobar la autocorrelacion. A través del FAS y FAP se observaba que ningun
factor de autocorrelaciéon sobrepasaba los limites ademas tras realizar el contraste de
Durbin Watson se comprobd que el modelo no tenia problemas de autocorrelacién.

- A partir de calcular los puntos anémalos e influyentes se procede a eliminar el punto
andémalo del modelo para intentar mejorarlo.

A posteriori:

- Tras eliminar el punto andmalo, Islas Canarias, el modelo mejora hasta llegar a un R>de
85,59% pero tras volver a comprobar la significatividad continda habiendo una variable
no significativa, renta por hogar.

- Se decide eliminar esta variable del modelo y el R? finalmente es de 85,21, un modelo
libre de todo tipo de problemas.

- Alrealizar las hipdtesis se obtiene que:

Si aumentase la temperatura media dos grados, el consumo eléctrico en la comunidad
valenciana bajaria.

Si aumentaran las horas de sol a 5,300 el consumo eléctrico aumentaria.

Si disminuyeran las emisiones de CO, el consumo eléctrico descenderia, aunque muy
poco.

- Tras realizar las predicciones se observa que el modelo se ajusta muy bien a la realidad a
excepcion de:

Aragdn y Castilla la Mancha que tienen un uso de consumo excesivo segun el modelo
Cantabria que tiene un uso insuficiente segtn el modelo.
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7. LINEAS FUTURAS
DE INVESTIGACION



Tras la realizacion de este proyecto, a continuacion, se van a plasmar posibles lineas futuras de
investigacion para asi enfocar el estudio de una manera diferente a lo realizado en este
proyecto. Estas son:

- Busqueda de datos mas actuales, es decir, actualizar la base de datos con datos mas
recientes, ya que los datos utilizados en este proyecto han sido del 2014.

- Incluir en el andlisis a Ceuta y Melilla.
- Realizar el proyecto a través de otra estructura como la semilogaritimica, logaritmica,
inversa o logaritmica inversa. Ya que este proyecto se ha realizado a través de la

estructura lineal.

- Realizar un estudio sobre Cataluia y Madrid (las cuales se eliminaron nada mas empezar
el proyecto).

- Resolver el problema de la multicolinealidad a través del método componentes
principales.

- Busqueda de nuevas variables que puedan aportar mas informacién al modelo.
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