1. INTRODUCCION

Para que un estudio sobre la demanda en el transporte aéreo resulte completo, debemos
vincularlo de manera obligatoria con un amplio analisis territorial y demografico de la
zona objeto de investigacion, y es precisamente ese vinculo el que trata de comprender
y analizar este proyecto de fin de carrera. Es ldgico por tanto establecer la comprension
de esta simbiosis como objetivo principal del estudio.

Para una mayor comprension del tema de estudio es fundamental conocer la marafa de
factores que intervienen en él, aunque su analisis detallado no estd dentro de los
margenes de esta investigacion. El estudio geogréafico del transporte aéreo ha adquirido
hoy en dia una complejidad considerable al intervenir variables de tipo geografico,
geoecondmico, empresarial, social, urbanistico y medioambiental. La bibliografia
existente en castellano sobre demanda de transporte aéreo y demografia no es muy
extensa, aunque existen magnificos textos de cada una de los temas por separado. Este
proyecto se propone contribuir de forma humilde, aportando més luz sobre los datos de
los que ya disponemos, haciendo un analisis detallado de muchas de las variables que
intervienen en la demanda del transporte aéreo, asi como proporcionar unas
conclusiones y posibles propuestas para mejorar en la medida de lo posible la situacion

actual.

Por otra parte el desarrollo del transporte aéreo adquiri6 un enorme impulso en los
veinticinco afios posteriores a la Segunda Guerra Mundial. En las dos décadas
transcurridas entre 1950 y 1970 el nimero de pasajeros se multiplicd por un factor de
diez.

Posteriormente, la tasa de crecimiento se ha moderado manteniéndose en cifras
préximas al 5% anual. Hoy en dia méas del 90% del trafico mundial se desarrolla en y
entre América del Norte, Europa y Asia/Pacifico. Estados Unidos lidera de forma
abismal el trafico aéreo desde 1929, momento en que el trasporte aéreo sufrio una
enorme expansion, seguido de China, Reino Unido o Alemania.

Por lo que se refiere a la evolucion de la demanda de transporte aéreo en Espafia, ha
pasado por tres fases diferenciadas después de la Guerra Civil. En primer lugar entre los
afios 1940 y 1959 el crecimiento fue muy bajo ya que los intercambios comerciales y
turisticos con el extranjero estaban muy limitados, a consecuencia de la politica
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econdémica autarquica mantenida por el Gobierno espafiol; y en cuanto al trafico
nacional, también era bajo por la falta de poder adquisitivo de la poblacién. Més
adelante, durante las décadas de los 60 y 70 se produjo una fuerte expansion de la
demanda gracias a la apertura de la economia al exterior y la llegada de un gran nimero
de turistas procedentes del norte y centro de Europa. En los afios posteriores el ritmo de
crecimiento se redujo hasta que la evolucion del sector se acompasd con el de la
economia.

La evolucién de la demanda de transporte aéreo nacional e internacional es muy
distinta. La demanda nacional est4 intimamente relacionada con la evolucion econdmica
empujada por volumen de negocio de las empresas y el aumento de la renta disponible
por la poblacidn. Si tenemos en cuenta el fuerte caracter vacacional del transporte aéreo,
la demanda en Espafia ha dependido también de la situacion econdmica de los
principales paises emisores (Alemania y Reino Unido), como del atractivo turistico de
Espafia comprado con respeto a otros destinos similares como Grecia, Italia, Portugal,

Turquia o la antigua Yugoslavia.

Por otro lado, algunos autores sostienen que el concepto tradicional de aeropuerto-
ciudad ha entrado en crisis y estd siendo sustituido por el de aeropuerto-region,
ampliando su radio de influencia mas alla de los limites de la ciudad a la que
directamente sirve. En algunas regiones se desarrollan sistemas multiaeroportuarios en
los que varios aeropuertos comparten funciones. Se convierten ademéas en un nodo
plurimodal de transporte conectado hacia el exterior por redes de alta velocidad y
autopistas, asi como hacia el interior del sistema metropolitano por modos de transporte
pablico, urbano y regional.

Respecto al radio de accion del sistema aeropuerto-region, renuncian a establecer una
distancia fisica ya que ésta puede modificarse en funcion de la densidad de poblacion y
de la presencia o ausencia de los enlaces de conexidn terrestres. Delimitan por lo tanto
el radio de accion del aeropuerto-region a todos los puntos de la geografia circundante
al sistema aeroportuario desde los que se invierte un tiempo igual o inferior a 90
minutos para acceder al aeropuerto. Anotan también que en el caso de grandes hubs éste
area de influencia podria ampliarse.

De entre varios estudios, uno de los mas interesantes es el de Walter Christaller, que

examina como diversos productos y servicios se articulan en el territorio dando lugar a



una jerarquia urbana. EI modelo ordena los centros urbanos de una region para
establecer una jerarquia de tamafios, que a su vez refleja que el tamafio del mercado de
cualquier bien o servicio tiene un limite maximo y otro minimo. El limite minimo se
denomina umbral y se define como la escala minima que permite que se oferte el
servicio. El limite maximo se denomina amplitud y su determinante fundamental es el
coste de transporte. Conjugando el umbral y la amplitud se determina el nimero y
tamarfio de los lugares centrales que ofrece cada servicio, y a partir de ellos la jerarquia
de ciudades. Esta es la esencia del paradigma del lugar central de Christaller, también
conocido como paradigma chistalleriano. En términos conceptuales, la estructura
urbana derivada del paradigma del lugar central es asimilable con un gréafico en forma
de arbol. Es muy interesante, también, como el modelo de Christaller da lugar a areas de
mercado hexagonales. Esta geometria, como se intuye, es la mas eficiente dado que las
areas no se solapan ni se dejan zonas sin cubrir, exactamente igual que en un panal. En
esta clasificacion se utilizan las ensefianzas de Chistaller para determinar el rango de
cada ciudad haciendo cuatro divisiones: grandes metrépolis nacionales o nodos,
metrdpolis nacionales de primer orden, metropolis nacionales de segundo orden y

ciudades intermedias.

Uno de los aspectos interesantes en un estudio de este tipo es el de la competencia
modal. El 80% del transporte de pasajeros hoy en dia se realiza por carretera. EI modo
aéreo tiene una cuota de mercado algo superior al 10%, mientras que el ferrocarril se
ocupa del resto con muy pequefias participaciones del transporte maritimo y fluvial. En
el caso de la Union Europea, el coche abarca el 71% del trafico, el autobds el 10%, el
tren el 7% vy el avidn lo hace en un 12%. Son datos similares a los de Estados Unidos,
aungue en América del Norte la utilizacion del autobus y el tren es practicamente nula
(3% y 1% respectivamente), en comparacion con el coche (80%) o el avion (16%).

Las ventajas de las carreteras son importantes, en términos de flexibilidad, comodidad y
extension de infraestructuras.

Dentro de los diferentes elementos que pueden considerarse a la hora de establecer un
ambito modal, es decir, aquellos factores que califican a un modo de transporte como
alternativa valida para un cierto viaje, destacan cinco: distancia efectiva del viaje,
velocidad real del viaje, sujeto del transporte, competencia intermodal y coste

generalizado.



Centrando la atencién en la competencia modal, ésta se da cuando un viaje puede ser
realizado en varios modos de trasporte y su intensidad varia segin ciertos
condicionantes como son los tecnoldgicos, econdmicos, politicos y sociales.

Hay un tema particularmente interesante que no puede pasarse por alto en un estudio
como este. Se trata de como el hombre, a lo largo de la historia, ha conseguido reducir
el efecto de la friccion de la distancia de forma considerable. El transporte aéreo (entre
otros modos de transporte) ha conseguido deformar el espacio de una u otra manera.

El aumento de la velocidad real del viaje hace que la distancia medida en tiempo sea
mucho mejor.

La convergencia espaciotiempo es por lo tanto una medida de como dos lugares se
acercan si la distancia que les separa se calcula en tiempo. Hay que tener en cuenta que
este proceso no es ni mucho menos uniformador, de hecho favorece particularmente las
relaciones entre las principales ciudades que reciben mayor inversion.

Pero no sélo se acortan distancias desde la dptica del tiempo; el trasporte aéreo en su
proceso de contraccion del espacio también lo hace si las distancias se miden en costes.
Los costes de las telecomunicaciones y los transportes se han abaratado de forma
espectacular en el ultimo siglo. Por lo tanto se esta produciendo también una
convergencia espacio-coste.

Esta convergencia espacio-tiempo Yy espacio-coste en los transportes y las
telecomunicaciones tiene importantes consecuencias economicas y sociales. Debido a la
reduccion del tiempo y de los costes de la interaccion, se pueden alcanzar mercados mas
lejanos, con lo que se incrementa la competitividad general del sistema y se favorece la
aparicion de las economias de escala y de los beneficios de la especializacion.

El transporte aéreo responde a la creciente demanda de movilidad con una fuerte
inversion en: innovacion tecnoldgica; seguridad y mejoras en la seguridad; renovacion
de la flota con aviones mas silenciosos y combustibles més eficientes; aeropuertos, rutas
aéreas y mejoras de gestion del trafico aéreo.

Ademas, los esfuerzos de la industria deben ir acompafiados de la accion gubernamental
para liberalizar mas los mercados de aviacion sin microgestion; conseguir mejoras en la
infraestructura mediante el aumento de la capacidad del aeropuerto, asi como nuevas
rutas y mas cortas; y proporcionar un marco global al transporte aéreo, que no se base

en reglas nacionales.



Hay que tener en cuenta que la competencia dentro del transporte aéreo ha aumentado
de forma muy significativa en los mercados liberados, como el nacional
norteamericano, el Atlantico Norte o el intercomunitario. El sector del transporte aéreo
tiene un gran namero de empresas y las barreras de acceso al mercado son muy
pequefias, por lo que la creacion de nuevos servicios y su desaparicion es constante.
Actualmente coexisten varios modelos de mercado: compafiias de red, con sus afiliadas
subsidiarias y regionales y compafiias punto a punto, bien cubriendo la necesidad del
mercado de viajes vacacionales (Charter), o bien centrdndose en vuelos de corto y
medio radio, atendiendo a mercados tanto vacacionales como de negocios (low cost).

Las compafiias de red ofrecen una amplia gama de servicios comercializados a través de
canales de ventas diferentes, y concentran su actividad en uno o varios aeropuertos
nodales (hub). La complejidad de la operacion a través de un hub (hub&spoke) hace
dificil que un mismo aeropuerto albergue a mas de una compaiiia de red. El desarrollo
de destinos de largo radio hace necesaria la concentracion del trafico en un punto nodal.
Por otra parte, hay una tendencia a la globalizacion de la industria; a medida que se
reducen las barreras regulatorias las compafiias de red se agrupan en alianzas con una

cobertura de mercado mundial.

De un tiempo a esta parte, se ha implantado otro tipo de mercado punto a punto.

Los operadores ofrecen servicios a muy bajo precio gracias a la eliminacion de todos los
elementos no esenciales en el viaje. Son los conocidos como low cost o no-frills que
surgieron en los afios 60 en Estados Unidos y alcanzaron importancia mundial después
de los atentados del 11 de Septiembre. Sus vuelos son exclusivamente punto a punto y
se comercializan a través del teléfono y en mucha mayor medida gracias a internet.
Estos vuelos buscan aeropuertos secundarios, en los que las tasas sean mas baratas.
Ademas, las tasas de ocupacién de los aviones son las més altas, reduciendo al minimo
los tiempos de escala. No ofrecen conexiones y no tienen ningun interés por pertenecer
a ninguna alianza.

Las tarifas que ofrecen las compafiias de bajo coste son tan bajas que han creado
mercados en lugares donde antes no habia demanda o era muy limitada. Por otra parte,
estan ganando cada vez mas mercado de los chéarter ofreciendo tarifas muy reducidas sin
la obligacion de adquirir el paquete turistico completo.

El éxito del low cost estd mas que comprobado en el medio radio pero no ha funcionado

con el mismo éxito en los vuelos de largo recorrido, donde el menor nimero de
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frecuencias, los tiempos de escala mas largos, la necesidad de un mejor servicio a bordo
y la necesidad de combinar este servicio con conexiones de corto radio no favorecen a
las compafiias de este tipo. Aun asi, algunas compafiias como Ryanair han mostrado su
interés por participar en el mercado del Atlantico Norte.

El mercado esparfiol es uno de los mas competitivos del mundo y, probablemente, el que
tiene mayores niveles de competencia de Europa. Espafia es el unico pais de la Unidn
Europea en la que existen tres compafiias nacionales (Air Europa, Iberia y Spanair)
compitiendo por muchas rutas de medio recorrido. Debido a esta situacion es probable
que la demanda induzca un proceso de contraccion que racionalice la oferta del sector,

como ocurri6 en 2008 con Vueling y Clickair.



2. AEROPUERTOS

2.1 RED AENA

AENA (Aeropuertos Espafioles y Navegacion Aérea) gestiona 46 aeropuertos y 2
helipuertos en el territorio espafiol, de los cuales los tres aeropuertos principales de la
red son Adolfo Suarez Madrid-Barajas, Barcelona-El Prat y Palma de Mallorca, v el
resto de aeropuertos quedan integrados en alguno de los siguientes grupos:

Grupo Canarias: integrado por los 8 aeropuertos de la Comunidad Autonoma de
Canarias. Debido a su lejania al territorio continental y por la importancia del tréfico
interinsular, estos aeropuertos tienen unas caracteristicas que los hacen diferentes al
resto de la red.

Grupo I: formado por aeropuertos con mas de 2 millones de pasajeros al afio. Este grupo
lo componen 8 aeropuertos: Malaga-Costa del Sol, Alicante-Elche, Ibiza, Valencia,
Bilbao, Sevilla, Girona-Costa Brava y Menorca.

Grupo II: formado por aeropuertos que procesan entre 0,5 y 2 millones de pasajeros al
afio. Este grupo lo componen 11 aeropuertos: Almeria, Asturias, FGL Granada-Jaén,
Jerez, A Corufia, Murcia-San Javier, Reus, Santander, Santiago, Vigo y Zaragoza.
Grupo I1I: formado por aeropuertos con menos de 0,5 millones de pasajeros al afio. Es
un grupo heterogéneo compuesto por:

* Bases aéreas abiertas al trafico civil: Valladolid, Ledn, Badajoz, Salamanca, Madrid-
Torrejon (desde febrero de 2013 es una base militar sin trafico civil) y Albacete.

* Aeropuertos civiles con trafico comercial: Melilla, San Sebastian, Pamplona, Burgos-
Villafria y Logrofio-Agoncillo.

* Aeropuerto de carga: Vitoria.

* Helipuertos: Ceuta y Algeciras.

» Aecropuertos de aviacion general: Cordoba, Sabadell, Son Bonet, Madrid-Cuatro

Vientos y Huesca-Pirineos.
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Figura 1. Aeropuertos de la red AENA

Todos estos aeropuertos gestionaron en 2013 un total de 187,4 millones de pasajeros, de
los cuales 129,5 millones fueron pasajeros internacionales.
Ademas, tanto los aeropuertos Madrid-Barajas como Barcelona-El Prat estan en el Top

Ten de la Unién Europea por trafico de pasajeros.

2.2 AEROPUERTOS ESCOGIDOS PARA LOS MODELOS

Para el andlisis estadistico del presente proyecto asi como de todos los datos recopilados
se tienen en cuenta 39 de estos aeropuertos. Se han elegido aquellos que hayan tenido
maés de 10.000 pasajeros y algun destino regular en el afio 2013.

Como se puede ver se han cogido la practica totalidad de los aeropuertos espafioles,
dejando a un lado los de menor importancia, pues a lo largo del proyecto se explicara la
dificil obtencion de datos para algunos de estos; ademas con 39 aeropuertos se tiene un
nimero importante de observaciones y por tanto de grados de libertad para el modelo
estadistico.

Los 39 aeropuertos estudiados con méas de 10.000 pasajeros y algun destino regular en

2013 son (por orden alfabético):



Aeropuerto Aeropuerto

A Coruia Madrid Barajas
Alicante Malaga
Almeria Melilla
Asturias Menorca
Badajoz Murcia
Barcelona Palma de Mallorca
Bilbao Pamplona
Burgos Reus

El Hierro Salamanca
Fuerteventura San Sebastian
Girona Santander
Gran Canaria Santiago
Granada-Jaén Sevilla

Ibiza Tenerife Norte
Jerez Tenerife Sur
La Gomera Valencia

La Palma Valladolid
Lanzarote Vigo

Ledn Zaragoza
Logrofio

Tabla 1. Aeropuertos del modelo




3.VARIABLES DE LOS MODELOS
ESTADISTICOS

3.1 INTRODUCCION

En este bloque se explica cada una de las variables introducidas en el modelo estadistico
y la fuente de obtencion de datos para cada variable. También se expone cdmo han sido
aplicados esos datos segun el aeropuerto, y se adjunta para cada variable una tabla

resumen segun los afios analizados.

En cuanto al desarrollo de la investigacién del presente proyecto de fin de carrera, es
fundamental aclarar que todo el andlisis que se encuentra en estas paginas esta centrado
y referido a los datos de los ejercicios del afio 2009, 2010, 2011, 2012 y 2013. No
obstante, si hubiera alguna referencia fuera de este rango, se indicara de forma expresa.
Es obligacion sefalar, también, que alguno de los datos en los que se basa este trabajo
pueden ser de caracter provisional e incluso en algun caso puntual los datos utilizados

son previsiones.

No se debe olvidar que este estudio estd sujeto a cierta subjetividad y que se ha
desarrollado con toda la cautela posible. La eleccion de las variables que se introduciran
en el modelo ha sido desde el primer momento el mayor quebradero de cabeza del
presente proyecto; pues al principio se escogié una larga lista de variables en funcion de
la bibliografia consultada y de las diversas ideas que iban surgiendo, pero mas tarde,
algunas de estas se fueron descartando por varios motivos como la falta de datos o la
imposible adecuacion de esos datos en funcién de cada aeropuerto.

Ademas, con criterio propio y estudiando la bibliografia quedaba claro que alguna de
ellas no ayudaria en la mejora del modelo e incluso lo podria empeorar, y otras se
descartaron por tener demasiada relacién con las ya existentes. En cualquier caso,
podrian ser incluidas y analizadas con los datos precisos en futuros proyectos, asi como

otras variables, segun el enfoque que se pretenda dar.

Como ejemplo de alguna de las variables excluidas tenemos la estacionalidad, el factor
de utilizacion, la intermodalidad, la ocupacion media de las aeronaves, las tarifas aéreas,

etc...
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3.2 FACTOR DE CORRECCION PARA LAS VARIABLES
SOCIOECONOMICAS

En las variables socioecondmicas que se analizaran a continuacion, los datos que se han
obtenido vienen dados por comunidades autdnomas y provincias (fuentes del Instituto
Nacional de Estadistica, Anuario Econémico de la Caixa, Ministerio de Economia y
Competitividad, etc.), por lo que si se quiere cometer el menor error posible en el
modelo estadistico habra que tratar de manera diferente los aeropuertos insulares.

Para ello a dichos aeropuertos se les aplica un factor de correccién en funcion de la
poblacion de la isla a la que pertenecen (tomando como referencia la poblacion del afio
2013, pues la variacion es minima entre los afios 2009 y 2013). Este factor no es otra
cosa que el porcentaje entre la poblacién de una isla determinada y la poblacion total de
la provincia a la que pertenece.

El factor de correccion servird mas tarde para ser multiplicado por el dato de la
provincia en la variable correspondiente para los aeropuertos insulares. Las variables
donde se corrigen los datos de los aeropuertos insulares son:

- Poblacion residente de la Union Europea
- Indice Comercial

- Indice de Restauracion y Bares
- Indice Turistico

- Indice de Actividad Econémica
- Indice Industrial

- Pernoctaciones

- Exportaciones

- Importaciones

- Mercado Potencial

- Cuota de Mercado

A continuacion se muestra la tabla con los factores de correccion para cada aeropuerto
insular (en tanto por uno):

Provincia Aeropuerto Factor de Correccion
Islas Baleares Palma de Mallorca |0,7872
Ibiza 0,1279
Menorca 0,0849
Las Palmas Gran Canaria 0,7744
Lanzarote 0,1276
Fuerteventura 0,098
Santa Cruz de Tenerife |Tenerife Norte 0,8858
Tenerife Sur 0,8858
La Palma 0,0828
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La Gomera 0,0209
El Hierro 0,0105

Tabla 2. Factores de correccion

3.3 VARIABLES SOCIOECONOMICAS
3.3.1 PASAJERQOS (Variable Dependiente)

El afio 2013 se caracterizd por un escenario macroecondmico negativo que mejoro en
los ultimos meses y que posibilito el inicio de un cambio de tendencia en los principales

datos de actividad.

La vinculacién del crecimiento del trafico al ciclo econémico mundial ha condicionado

la evolucion del trafico nacional e internacional en los aeropuertos espafioles.

El trafico internacional ha tenido un comportamiento mejor que el trafico doméstico
durante el periodo de crisis econdmica, alcanzando una cifra récord de pasajeros

internacionales de 129,5 millones en 2013.

El mejor comportamiento del tr&fico internacional se ha visto impulsado por el
crecimiento del nimero de turistas que visitaron Espafia y que alcanz6 en 2013 la cifra
récord de 60,7 millones. A continuacion se puede ver la distribucion del trafico de

pasajeros de los aeropuertos espafioles por areas geograficas en 2012 y 2013.

Pasajeros  Pasajeros

Zona 2012 2013 * Variacion Variacion
Europa (excluye Espana) 113.302.245 116.006.871 2,4% 2.704.626
Espafia 67.196.423 57.823.418 -13,9% -0.373.005
América Latina y Caribe 5.741.783 5.428.774 -5,5% -313.009
América del Norte (incluye EEUU y Canada) 3.822.670 3.506.278 -5,0% -226.392
Africa 2.315.348 2.118.357 A4,4% 103.00Q
Oriente Medio 1.489.347 1726718 15,9% 237.377
Asia y Pacifico 362.889 360.931 -0,5% -1.958
Total 194.230.699 187.361.347 -3,5% -6.869.352

Tabla 3. Distribucién del trafico de pasajeros
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Europa (excluye Espana) 58,3 % B Africa 1,2 %
B Espatia 34,6 % B OrienteMedic 0,8 %

América Latinay Caribe 3,0 % B AsiayPacifico 0,2 %
B Américadel Norte 1,9 %

Europa (excluye Espana) 61,9 %% B Africa 1,3%
B Espania 30,9 % B crienteMedic 0,9 %

América Latinay Caribe 2,9 % W AsiayPacifico 0,2 96
B América del Morte 1,9 %

Gréfico 1. Distribucion del trafico de pasajeros

Respecto a esta distribucion del trafico por areas geograficas destaca, un incremento de
la cuota de trafico con Europa, que pasa del 58,3% en 2012 al 61,9% en 2013, lo que ha
supuesto un crecimiento del 2,4%, y en términos cuantitativos, 2,7 millones de
pasajeros mas que en 2012. Y ademas un descenso del trafico doméstico, con una cuota
del 30,9% en 2013 frente al 34,6% en 2012, consecuencia de una disminucion de cerca
del 14%, es decir, 9,4 millones de pasajeros menos que en 2012. El siguiente grafico
representa la evolucién de la tipologia del trafico total de pasajeros (cuota
nacional/internacional), en millones de pasajeros, desde el afio 2000.
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En la tabla adjunta podemos ver la evolucion del trafico total de pasajeros para los afios

de anélisis segun el mes, asi como la variacion interanual y el total.

2013 2012 2011 2010 2009
Mes del Afio,  Pasajeros %| Pasajeros %| Pasajeros %| Pasajeros %| Pasajeros %
Enero 10.621.873 -9,20%| 11.692.830 -3,00%| 12.055.079 6,10%| 11.366.511 3,30%| 11.004.344)  -16,90%
Febrero 10.386.312|  -10,30%| 11.577.607 -5,60%| 12.269.605 4,50%| 11.737.617 1,40%| 11.575.715  -18,20%
Marzo 13.344.253 -5,70%| 14.152.811 -7,00%| 15.220.018 4,50%| 14.569.431 540%| 13.822.006)  -18,70%
Abril 14.815.368 -7,70%| 16.053.262 -7,30%| 17.316.226 20,30%| 14.391.126 -8,40%| 15.702.563 -5,00%
Mayo 16.842.528 -1,80%| 17.153.399 -3,80%| 17.827.328 6,40%| 16.752.168 3,00%| 16.265.873|  -11,70%
Junio 18.509.931 -3,30%| 19.133.547 -1,30%| 19.392.724 6,80%| 18.151.704 3,20%| 17.586.135 -8,60%
Julio 21.014.936 -4,50%| 21.996.576 -2,60%| 22.574.985 6,70%| 21.155.098 3,60%| 20.422.575 -4,70%
Agosto 21.523.628 -2,50%| 22.083.607 -3,10%| 22.785.470 4,70%| 21.772.441 3,60%| 21.013.670 -5,30%
Septiembre | 18.998.253 -2,80%| 19.546.781 -3,50%| 20.257.156 7,50%| 18.837.671 5,60%| 17.842.298 -5,00%
Octubre 16.847.697 -0,50%| 16.940.142 -7,00%| 18.221.194 2,30%| 17.815.49%6 8,60%| 16.409.555 -2,50%
Noviembre | 12.167.576 3,30%| 11.773.508 -9,80%| 13.055.573 -2,10%| 13.335.564 5,20%| 12.677.670 -0,60%
Diciembre | 11.682.394 3,00%| 11.345.067)  -10,30%| 12.651.925 4,00%| 12.161.568 -2,30%| 12.441.599 2,30%
Total 186.754.749 -3,50%| 193.449.137 -5,00%| 203.627.283 6,00%| 192.046.395 2,80%| 186.764.003 -7,90%

Tabla 4. Evolucion del trafico total de pasajeros

Todos los datos referentes a los pasajeros han sido sacados de la pagina web de AENA
(Aeropuertos Espafioles y Navegacion Aérea), en la seccion “Estadisticas”, donde se
pueden descargar archivos tanto del trafico por afio como de la evolucion del trafico por
aeropuerto, asi como los informes anuales y mensuales.

A continuacién, la tabla que sigue muestra los pasajeros por aeropuerto y afio. Estos
datos serén los introducidos en el modelo estadistico como variable dependiente.

Aeropuerto 2013 2012 2011 2010 2009

A Corufia 839.837 845.451 1.012.800 |1.101.208 |1.068.823
Alicante 9.638.835 |8.855.444 |9.913.731 |9.382.931 |9.139.479
Almeria 705.514 749.720 780.853 786.877 791.837
Asturias 1.039.406 |1.309.770 |1.339.010 |[1.355.364 |1.316.212
Badajoz 29.112 65.642 56.981 61.179 75.351
Barcelona 35.216.828 | 35.144.503 |34.398.226 |29.209.536 |27.421.682
Bilbao 3.800.774 |4.171.065 |4.046.172 |3.888.955 |3.654.957
Burgos 18.905 21.057 35.447 33.595 27.716

El Hierro 139.153 152.726 170.225 170.968 183.891
Fuerteventura 4.258.069 |4.399.023 [4.948.018 |4.173.590 |3.738.492
Girona 2.736.867 |2.844.571 |3.007.977 |4.863.954 |5.286.970
Gran Canaria 9.770.039 |9.892.067 |10.538.829 |9.486.035 |9.155.665
Granada-Jaén 638.288 728.428 872.752 978.254 1.187.813
Ibiza 5.726.579 |5.555.048 |5.643.180 |5.040.800 |4.572.819
Jerez 811.457 913.394 1.032.493 |1.043.163 |1.079.616
La Gomera 24.446 19.707 32.713 32.488 34.605
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La Palma 809.521 965.779 1.067.431 |992.363 1.043.274
Lanzarote 5.334.599 |5.168.775 |5.543.744 |4.938.343 |4.701.669
Ledn 30.890 51.061 85.725 93.373 95.189
Logrofio 10.598 19.263 17.877 24.527 35.663
Madrid Barajas 39.735.618 | 45.190.528 |49.671.270 |49.866.113 |48.437.147
Malaga 12.925.186|12.581.944 |12.823.117 |12.064.521 | 11.622.429
Melilla 289.551 315.850 286.701 292.608 293.695
Menorca 2.565.462 |2.545.942 |2.576.200 |2.511.629 |2.433.666
Murcia 1.140.813 |1.181.782 |1.262.597 |1.349.579 |1.630.684
Palma de Mallorca |22.768.032 | 22.666.858 |22.726.707 |21.117.417 |21.203.041
Pamplona 159.090 190.329 238.511 291.553 335.612
Reus 971.020 937.341 1.362.683 |1.419.851 |1.706.615
Salamanca 15.830 22.718 37.257 43.179 53.088

San Sebastian 245.003 262.783 248.050 286.077 315.294
Santander 974.043 1.117.630 |1.116.398 [919.871 958.157
Santiago 2.073.147 |2.194.611 |2.464.330 |2.172.869 |1.944.068
Sevilla 3.687.714 |4.292.020 |4.959.359 |4.224.718 |4.051.392
Tenerife Norte 3.524.470 |3.717.944 |4.095.103 |4.051.356 |4.054.147
Tenerife Sur 8.701.728 [8.530.729 |8.656.487 |7.358.986 |7.108.055
Valencia 4.618.072 |4.752.020 [4.979.511 |4.934.268 |4.748.997
Valladolid 260.285 378.418 462.504 392.689 365.720
Vigo 678.720 828.725 976.152 1.093.576 |1.103.285
Zaragoza 457.595 551.406 751.097 605.912 528.313

Tabla 5. Variable dependiente Pasajeros

3.3.2 POBLACION

La primera pregunta que surge cuando se empieza a desarrollar un estudio como este es
cuanta gente reside alrededor de un aeropuerto. Mas tarde nos preguntaremos queé
capacidad econdmica tienen, de qué medios alternativos de transporte disponen o cémo
de importante es la ciudad en la que residen, entre otras cosas.

Resulta basico conocer el nimero bruto de personas que residen en las cercanias de un
aeropuerto determinado y que, por lo tanto, son susceptibles de utilizarlo; dicho en otras

palabras: potenciales clientes.
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Figura 2. Densidad de poblacion de Espafia en 2013

En el mapa se muestra la densidad de poblacion en habitantes por kilémetro cuadrado
para las provincias espafiolas segun los datos del Instituto Nacional de Estadistica para
el 2013.

El Instituto Nacional de Estadistica (INE) hace publicas las cifras de poblacion referidas
al 1 de enero de cada afo. En este caso se han utilizado las cifras a 1 de enero de

2014 para el analisis del afio 2013, y asi sucesivamente hasta el afio 2009. El INE las
ofrece de forma online o en forma de fichero Excel como detalle

Municipal en el que aparecen los datos de poblacion totales y por sexo de cada uno de
los municipios de Esparia.

Para poder introducir en el modelo los datos de poblacién referidos a cada aeropuerto,
se ha supuesto el dato de poblaciobn de cada provincia para su aeropuerto
correspondiente. En el caso de aeropuertos insulares se ha tomado la poblacién de la isla
donde se ubica dicho aeropuerto. A continuacién se ofrecen los datos para cada
aeropuerto desde 2009 hasta 2013.

Aeropuerto 2013 2012 2011 2010 2009
A Coruia 1.133.471(1.138.494 |1.123.734 |1.125.354 |1.123.514
Alicante 1.855.270(1.854.244 |1.907.987 |1.895.859 |1.890.328
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Almeria 688.920 |691.680 691.643 691.462 687.903
Asturias 1.058.976 |1.067.802 |1.052.707 |1.055.557 |1.058.116
Badajoz 689.179 |690.894 679.107 677.981 676.672
Barcelona 5.440.235|5.493.078 |5.357.427 |5.375.778 |5.352.037
Bilbao 1.139.795|1.148.871 |1.130.234 |1.136.355 |1.136.859
Burgos 365.382 |368.701 359.846 361.609 363.890
El Hierro 10.641 10.669 10.706 10.623 10.600
Fuerteventura 107.884 |106.363 103.423 100.160 98.534
Girona 744.126 |749.191 729.556 728.340 725.580
Gran Canaria 852.951 |852.354 847.263 839.911 831.532
Granada-Jaén 921.275 |922.138 913.396 911.668 907.563
Ibiza 141.174 |137.929 133.702 130.705 128.718
Jerez 1.247.37411.247.578 |1.229.927 |1.225.164 |1.218.436
La Gomera 21.155 21.223 21.565 22.346 22.591

La Palma 83.915 84.131 83.847 83.739 83.622
Lanzarote 140.565 |139.518 138.364 137.016 136.426
Ledn 484.770 |489.239 477.391 480.309 481.819
Logrofio 314.829 |318.639 312.206 313.149 314.009
Madrid Barajas 6.368.706 | 6.414.709 |6.387.824 |6.369.167 |6.335.780
Malaga 1.620.181(1.611.983 |1.614.058 |1.600.000 |1.580.007
Melilla 83.669 83.619 76.399 74.078 72.514
Menorca 93.650 94.280 94.230 93.651 93.067
Murcia 1.461.876 (1.461.987 |1.476.344 |1.468.127 |1.460.671
Palma de Mallorca |868.570 |866.573 862.179 857.164 852.299
Pamplona 636.629 |638.949 624.606 622.125 619.013
Reus 795.054 |802.806 799.918 797.625 793.278
Salamanca 344.448 |347.249 342.163 344.483 345.709
San Sebastian 706.774 |708.207 688.079 691.221 691.169
Santander 587.686 |590.037 578.901 578.632 577.995
Santiago 1.133.471|1.138.494 |1.123.734 |1.125.354 |1.123.514
Sevilla 1.937.385(1.936.703 |1.887.465 |1.877.058 |1.864.884
Tenerife Norte 897.879 |890.975 880.760 871.081 861.864
Tenerife Sur 897.879 |890.975 880.760 871.081 861.864
Valencia 2.527.615|2.547.044 |2.512.926 |2.516.812 |2.512.609
Valladolid 528.647 |531.141 526.770 525.660 524.874
Vigo 950.004 |953.241 946.686 947.435 946.431
Zaragoza 969.091 |972.508 954.818 951.423 948.062

Tabla 6. Variable Poblacion

3.3.3 POBLACION RESIDENTE DE LA UNION EUROPEA

Ademas de la poblacion autoctona referida a cada region aeroportuaria, es importante

tener en cuenta los habitantes extranjeros que residen en cada una de ellas. En el modelo
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estadistico se ha creido oportuno solo tener en cuenta los extranjeros residentes de la
Union Europea, ya que como se aprecia en el siguiente grafico, méas del 65 % del tréfico
total de pasajeros proviene o viaja hacia paises de la UE. Evidentemente muchos de
es0s pasajeros son esparioles que viajan fuera del pais por diversos motivos, pero a su
vez, nos hace pensar que un amplio porcentaje del total seran extranjeros residentes; por

lo que esta variable puede ser interesante para la evaluacion de la demanda.

DISTRIBUCION DEL TRAFICO AEREO POR MERCADQS

16,1% 18,1%

65,8%

DOMESTICO mUNION EUROPEA EXTRA-UE

Gréfico 3. Trafico aéreo por mercados

Los datos para el modelo han sido sacados del Instituto Nacional de Estadistica, para el
periodo del 2009 al 2013, procediendo de la misma forma que en el apartado anterior
para la poblacion total. Con la salvedad de que al no haber datos para los aeropuertos
insulares, puesto que la poblacidn residente viene dada por comunidades y provincias,
se ha aplicado un factor de correccién a cada isla en funcién de su poblacién total, como
ya se explico con anterioridad. En la siguiente tabla podemos observar los datos para
cada aeropuerto desde 2009 a 2013.

Aeropuerto 2013 2012 2011 2010 2009

A Corufia 11.304 19.671 19.658 19.038 18.532
Alicante 216.083 216.816 217.973 218.765 222.766
Almeria 61.969 65.065 64.439 63.225 62.072
Asturias 18.674 25.245 25.185 24.357 23.592
Badajoz 13.014 14.879 15.039 14.617 14.354
Barcelona 152.342 148.993 151.447 150.382 154.514
Bilbao 14.395 17.791 18.763 18.635 18.532
Burgos 15.836 16.711 18.069 18.328 18.800
El Hierro 955 858 806 782 759
Fuerteventura 7.027 6.550 6.247 5.956 5.753
Girona 42.433 42.539 43.411 43.471 44.099
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Gran Canaria 55.527 51.761 49.366 47.068 45.460
Granada-Jaén 29.471 33.725 33.806 33.388 32.786
Ibiza 15.169 13.792 13.426 13.115 12.952
Jerez 21.973 26.473 26.263 25.904 25.396
La Gomera 1.900 1.707 1.604 1.556 1.511
La Palma 7.529 6.764 6.357 6.164 5.985
Lanzarote 9.149 8.529 8.134 7.756 7.491
Ledn 10.269 14.355 14.440 13.928 13.504
Logrofio 14.560 15.711 16.799 16.610 16.530
Madrid Barajas 293.632 308.782 323.455 320.521 327.117
Mdlaga 143.958 140.789 137.487 133.771 131.151
Melilla 1.246 1.053 994 964 871
Menorca 10.069 9.155 8.912 8.706 8.598
Murcia 56.990 64.944 65.592 65.365 65.801
Palma de Mallorca |93.363 84.888 82.633 80.722 79.717
Pamplona 20.541 22.358 23.334 23.151 23.257
Reus 44.887 45.570 47.803 48.384 49.420
Salamanca 5.892 8.679 8.883 8.755 8.589
San Sebastian 10.585 13.845 14.844 15.060 15.314
Santander 11.592 13.739 14.279 13.943 13.744
Santiago 11.304 19.671 19.658 19.038 18.532
Sevilla 25.631 31.731 31.302 29.613 28.985
Tenerife Norte 80.548 72.357 68.003 65.942 64.032
Tenerife Sur 80.548 72.357 68.003 65.942 64.032
Valencia 104.956 121.978 129.658 129.426 130.338
Valladolid 15.593 17.935 18.388 18.224 18.043
Vigo 15.249 24.047 24.007 23.689 23.269
Zaragoza 57.484 56.654 58.036 57.690 57.249

Tabla 7. Variable Poblacién residente de la UE

3.34 P.1.B. PER CAPITA POR ENTORNO
AEROPORTUARIO

El Producto interior bruto (PIB) per cépita, también conocido como renta per capita o
ingreso per capita, relaciona el PIB de un pais con su numero de habitantes (datos en €
en esta variable). Se trata de un indicador de bienestar social o calidad de vida y esta
estrechamente relacionado con la riqueza econdmica de un pais. Dada su naturaleza
debe ser utilizado con cautela. El propio creador del sistema estadounidense de

contabilidad nacional e inventor del PIB, Simon Kuznets (1934), se mostraba muy
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critico ante la intencion de medir la calidad de vida de un pais exclusivamente a través

del ingreso per cépita derivado del PIB.

Esta variable hace una estimacion de la capacidad econOmica de las regiones
circundantes a los aeropuertos que nos ocupan, pero no valora la calidad de vida o el
bienestar social que ofrecen estas zonas.

Por tanto, siguiendo los consejos de Kuznets, ademés de esta variable, mas adelante se

explicaran otras que complementen a la renta per capita para mejorar el modelo.

Mapa de PIB per capita de Espana por
comunidades auténomas en 2013

andalucia

9 _ =
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Figura 3. P.1.B. per cépita por comunidades en 2013

De nuevo se vuelven a utilizar los datos ofrecidos por el INE (Instituto Nacional de
Estadistica) en su fichero de contabilidad regional de Espafia para los afios 2009 (de
caracter definitivo), 2010 y 2011 (estimacion provisional). Para los afios 2012 y 2013
(primera estimacion), solo hay datos referidos a las comunidades auténomas, por lo que
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para obtener los datos provinciales se hace un regla de tres respecto al afio 2011,viendo
su evolucion y sacando los valores para cada provincia, que serdn los que se asignen a
cada aeropuerto. En el caso de las islas como es logico, se aplicaré el P.1.B. per cépita

de la provincia a la que pertenecen.

Es especialmente interesante observar la tasa de variacion interanual de los ultimos
afios; a partir del afio 2002 el PIB per capita total en Espafia ha ido aumentando entorno
al 5,6% hasta el afio 2008 que lo hizo sélo en un 1,7%. En el afio 2009 la tasa de
variacion es del -4,5%, es decir, la renta per cépita en Espafia se reduce en casi un 4%.
Del afio 2010 al 2013, y ya inmersos en plena crisis econdémica la tasa de variacion es de

aproximadamente del -2,2% (estimaciones).

Para la estimacion del PIB per cépita el INE procede segun el reglamento europeo;
asignando el PIB correspondiente a la Extra-Regio de manera proporcional al resto de
provincias y comunidades autbnomas.

Este dato de renta per cépita se tiene en cuenta debido a que un poder adquisitivo alto se
traduce, normalmente, en una mayor utilizacion del transporte aéreo. Es légico, por lo
tanto, preguntarse como de alta es la capacidad econdmica de los habitantes de las zonas

gue vamos a estudiar.

Quizas seria mas conveniente extraer los datos de las regiones aeroportuarias o su area
de influencia, en vez de la provincia, pero no se dispone de ellos; ademas, el error que
se comete al utilizar estos datos es totalmente asumible ya que no importa no utilizar
matematicamente el nimero exacto, en euros, asignado a cada potencial cliente de un

aeropuerto determinado.

El P.I.B per céapita medio en Espafa es de 22.279€ (estimacion 2013), y la desviacion
estandar (lo que suelen alejarse los valores del promedio)se sitda en 4.233€. El valor
minimo corresponde al aeropuerto de Badajoz con 16.009€, algo por debajo de los
acropuertos de Granada y Jerez (16.391€ y 16.824€); y el valor maximo a Madrid con
30.182€, muy seguido por San Sebastian con 29.824€.

En la siguiente tabla podemos apreciar el P.1.B. per capita desde el 2009 al 2013, y ver

su evolucién por aeropuerto.
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Aeropuerto 2013 2012 2011 2010 2009

A Corufia 21.816 21.748 21.898 22.199 21.929
Alicante 17.084 17.069 17.405 18.078 18.259
Almeria 16.406 16.483 16.855 17.905 18.743
Asturias 20.591 20.867 21.310 21.247 21.140
Badajoz 14.991 15.098 15.617 15.780 16.009
Barcelona 26.594 26.347 26.531 26.478 26.555
Bilbao 28.129 28.215 28.618 29.004 28.609
Burgos 26.643 26.791 27.128 26.317 25.827
El Hierro 18.756 18.822 19.205 19.340 18.891
Fuerteventura 18.983 19.051 19.438 19.350 19.558
Girona 26.785 26.537 26.722 26.694 26.425
Gran Canaria 18.983 19.051 19.438 19.350 19.558
Granada-Jaén 15.703 15.777 16.133 16.076 16.391
Ibiza 23.446 23.596 23.769 23.829 24.169
Jerez 16.465 16.543 16.916 16.938 16.824
La Gomera 18.756 18.822 19.205 19.340 18.891
La Palma 18.756 18.822 19.205 19.340 18.891
Lanzarote 18.983 19.051 19.438 19.350 19.558
Ledn 20.318 20.431 20.688 20.658 20.791
Logrofio 25.277 25.191 25.537 25.335 25.008
Madrid Barajas 28.915 28.914 29.576 29.471 30.182
Mdlaga 16.807 16.886 17.267 17.666 17.923
Melilla 16.426 16.708 17.824 18.275 19.115
Menorca 23.446 23.596 23.769 23.829 24.169
Murcia 17.901 18.032 18.470 18.952 19.035
Palma de Mallorca 23.446 23.596 23.769 23.829 24.169
Pamplona 28.358 28.499 29.134 28.846 28.682
Reus 26.855 26.607 26.792 26.559 25.898
Salamanca 18.920 19.024 19.264 19.115 19.956
San Sebastian 30.905 30.999 31.442 30.651 29.824
Santander 21.550 21.698 22.055 22.064 22.016
Santiago 21.816 21.748 21.898 22.199 21.929
Sevilla 17.738 17.821 18.223 18.155 18.590
Tenerife Norte 18.756 18.822 19.205 19.340 18.891
Tenerife Sur 18.756 18.822 19.205 19.340 18.891
Valencia 20.701 20.683 21.091 21.246 21.268
Valladolid 23.744 23.875 24.176 24.633 23.682
Vigo 19.474 19.414 19.548 19.847 20.142
Zaragoza 24.568 24.647 25.150 25.352 25.242

Tabla 8. Variable P.I.B. per capita
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3.3.5 TASA DE PARO

La Encuesta de Poblacién Activa (EPA) es una investigacion llevada a cabo por el INE
de forma trimestral para obtener datos del mercado de trabajo (ambos sexos). De dicha
encuesta se deducen el porcentaje de personas activas, ocupadas y paradas (tasa de paro)
que hay en Espafia y en sus distintas Comunidades Auténomas y provincias.

Se define como parados a aquellos que tienen 16 afios 0 més, que estan sin trabajo,
disponibles para trabajar y buscando empleo activamente.

Debido a la crisis econdmica, la tasa de paro en todo el pais ha aumentado
considerablemente en los Gltimos afios, aunque como se observa en la imagen de abajo,

hay una fuerte disparidad norte-sur.

La tasa de paro media en Espafia, para los afios de interés del presente estudio es:
13,91% en 2009, 20,05% en 2010, 21,29% en 2011, 24,63% en 2012 y 26,03 para 2013.

De nuevo, para esta variable, a cada aeropuerto se le ha asignado la tasa de paro de la

provincia a la que pertenece para dicha época.

Tasa de Paro 2013
[J10% a1 15%
] 15% a1 20%
B 20% a1 25%
W 25% a1 30%
Il 20% 31 35%
I 25% al 40%
W 20% a1 45%

Fuente: INE

Figura 4. Tasa de paro por provincias en 2013
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Aeropuerto 2013 2012 2011 2010 2009
A Corufia 20,06 18,64 15,61 13,92 9,45
Alicante 30,1 27,52 23,79 23,46 16,04
Almeria 36,25 35,32 32,04 27,79 24,98
Asturias 22,25 21,03 18,2 16,56 9,95
Badajoz 32,72 33,73 27,22 24,36 19,22
Barcelona 21,74 21,73 18,95 17,74 11,45
Bilbao 17,03 15,77 13,3 11,44 9,57
Burgos 18,73 17,91 16,09 13,61 10,46
El Hierro 33,01 29,79 25,91 26,13 19,65
Fuerteventura 33,32 36,33 31,01 29,12 22,51
Girona 24,08 25,78 22,33 20,47 14,14
Gran Canaria 33,32 36,33 31,01 29,12 22,51
Granada-Jaén 35,99 36,49 29,24 26,89 23,14
Ibiza 22,91 21,27 25,36 22,41 12,32
Jerez 40,77 34,51 32,68 31,87 21,96
La Gomera 33,01 29,79 25,91 26,13 19,65
La Palma 33,01 29,79 25,91 26,13 19,65
Lanzarote 33,32 36,33 31,01 29,12 22,51
Ledn 24,15 20,8 17,8 17,47 10,52
Logrofio 20,05 22,71 15,44 15,23 9,75
Madrid Barajas 21,03 18,86 15,43 16,17 10,15
Mdlaga 36,2 34,45 32,73 30,02 23,6
Melilla 35,36 30,27 22,48 21,02 16,87
Menorca 22,91 21,27 25,36 22,41 12,32
Murcia 28,98 26,19 26,16 23,17 15,53
Palma de Mallorca |22,91 21,27 25,36 22,41 12,32
Pamplona 16,83 16,41 13,4 12,32 8,12
Reus 27,03 21,53 19,98 18,38 13,73
Salamanca 23,08 19,06 16,18 15,8 16,49
San Sebastian 12,75 12,5 8,98 8,95 6,68
Santander 20,06 17,38 16,37 14,49 8,9
Santiago 20,06 18,64 15,61 13,92 9,45
Sevilla 34,9 30,94 26,52 25,81 19,72
Tenerife Norte 33,01 29,79 25,91 26,13 19,65
Tenerife Sur 33,01 29,79 25,91 26,13 19,65
Valencia 26,06 26,58 23,68 22,28 14,03
Valladolid 22,38 18,9 15,77 15,36 9,65
Vigo 24,77 25,58 20,71 18,39 12,04
Zaragoza 20,83 19,74 19,55 16,19 10,54

Tabla 9. Variable Tasa de paro
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3.3.6 INDICE COMERCIAL

indice comparativo de la importancia del comercio (comercio mayorista y minorista).
Este indice se elabora en funcion del impuesto de actividades econdémicas (IAE)
correspondiente a las actividades del comercio mayorista y comercio minorista
conjuntamente. El valor del indice refleja el peso relativo (en tanto por cien mil) de la
actividad comercial de un municipio, provincia o comunidad autbnoma respecto al total
de Espafia, con base: total euros de recaudacion del impuesto en Espafia = 100.000

unidades.

INDICE COMERCIAL

En porcentaje sobre el total nacional. Afo 2011

CATALUNA e 17,0
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CANARIAS I 5.0
CASTILLA-LA MANCHA I 2.5
MURCIA I 3.0
ARAGON I 2.0
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Gréfico 4. Porcentaje del indice comercial por comunidades auténomas

3.3.7 INDICE DE RESTAURACION Y BARES

Indice comparativo de la importancia de la restauracion y bares (restaurantes, cafeterias,
bares, etc.). Este indice se elabora en funcién del impuesto de actividades econémicas
(IAE) correspondiente a las actividades de restauracion y bares. El valor del indice
refleja el peso relativo (en tanto por cien mil) de la actividad de restauracion y bares de
un municipio, provincia o comunidad auténoma respecto al total de Espafia, con base:

total euros de recaudacion del impuesto en Espafia = 100.000 unidades.
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INDICE DE RESTAURACION Y BARES

En porcentaje sobre el total nacional. Ano 2011
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Gréfico 5. Porcentaje del indice de restauracion y bares por comunidades autdnomas

3.3.8 INDICE TURISTICO

indice comparativo de la importancia turistica. Se obtiene en funcion de la cuota o
impuesto de actividades econdmicas correspondiente a las actividades turisticas, el cual
se basa a su vez en la categoria de los establecimientos turisticos (hoteles y moteles,
hoteles-apartamentos, hostales y pensiones, fondas y casas de huéspedes, campings y
apartamentos gestionados por empresas), niUmero de habitaciones y ocupacién anual
(todo el afio o parte del afio); por lo que constituye practicamente un indicador de la
oferta turistica.

El valor del indice indica la participacion (en tanto por 100.000) que corresponde a cada
municipio, provincia o comunidad auténoma sobre una base nacional de 100.000

unidades (total euros recaudacion del impuesto = 100.000).
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INDICE TURISTICO

En porcentaje sobre el total nacional. Ao 2011
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Gréfico 6. Porcentaje del indice turistico por comunidades autbnomas

3.3.9 INDICE DE ACTIVIDAD ECONOMICA

indice comparativo del conjunto de la actividad econémica. Se obtiene en funcion del
impuesto correspondiente al total de actividades econdmicas empresariales (industriales,
comerciales y de servicios) y profesionales. Es decir, incluye todas las actividades
econdmicas excepto las agrarias (que no estan sujetas al impuesto de actividades
econdmicas).

El valor del indice expresa la participacién de la actividad econdmica (en tanto por
100.000) de cada municipio, provincia o comunidad autonoma sobre una base nacional
de 100.000 unidades equivalente a la recaudacion del impuesto de actividades
econdmicas empresariales y profesionales.

El indice de actividad econémica estd en general correlacionado con la cuota de
mercado (variable que se estudiara mas adelante). Es decir, suele existir bastante
correlacion entre la capacidad de compra y los impuestos correspondientes a las
actividades economicas empresariales y profesionales. Sin embargo, se observan a

veces diferencias, algunas importantes, entre ambos indicadores.

27



INDICE DE ACTIVIDAD ECONOMICA

En porcentaje sobre el total nacional. Ano 2011
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Grafico 7. Porcentaje del indice de actividad econémica
3.3.10 INDICE INDUSTRIAL

indice comparativo de la importancia de la industria (incluida la construccion).

Este indice se elabora en funcion del impuesto de actividades econdémicas (IAE)
correspondiente a las actividades industriales. El valor del indice refleja el peso relativo
(en tanto por cien mil) de la industria de un municipio, provincia o comunidad
autonoma respecto al total de Espafia, con base: total euros de recaudacion del impuesto

en Espafia = 100.000 unidades.

INDICE INDUSTRIAL

En porcentaje sobre e total nacional. Ano 2011
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Gréfico 8. Porcentaje del indice industrial por comunidades autbnomas
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3.3.11 DELIMITACION DE LAS AREAS Y SUBAREAS
COMERCIALES EN EL ANUARIO ECONOMICO DE LA
CAIXA, Y DATOS TABULADOS DE CADA INDICE
SEGUN EL ANO

La metodologia aplicada a la determinacion de las &reas y subareas comerciales se basa

principalmente en modelos de gravitacion comercial y encuestas a los municipios.

Modelizacion de las gravitaciones comerciales

Se han aplicado modelos de gravitacion comercial en numerosos municipios,
principalmente en los periféricos o limitrofes con otras areas y subareas comerciales,
para delimitar las cabeceras de area o subarea por las que son atraidos. Los modelos
empleados dependen de la disponibilidad de informacion y de las caracteristicas o grado
de dificultad existente, siendo los mas utilizados los de Reilly y Huff.

Modelo de Reilly
Se expone a continuacion el modelo de gravitacion comercial de Converse, derivado del

modelo de Reilly, que se basa a su vez, en la ley de gravitacion universal de Newton.

donde:

Dab = Limite del area o subarea comercial de la localidad o municipio "a" (cabecera de
area o subarea), medido en kilémetros a lo largo de la carretera o via de comunicacion
que conduce a la localidad "b" (cabecera de otra area o subéarea). Dicha distancia es, por
tanto, el "punto de indiferencia” entre dos municipios (a y b) en el cual los
consumidores serian indiferentes a comprar o gravitar comercialmente en cualquiera de
dichos dos municipios.

Los municipios situados entre "a" y el "punto de indiferencia” gravitan comercialmente
sobre "a", mientras que los situados entre el "punto de indiferencia” y "b" gravitan sobre
"b".

d = Distancia en kildmetros a lo largo de la carretera mas importante entre "a" y "b". Se

sustituye por el "tiempo de viaje" cuando un municipio situado entre "a" y "b" esta
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comunicado con una y otra cabecera de area por carreteras de distinta categoria (por
ejemplo, una carretera normal y una autovia).

Pa = Poblacién del municipio "a".

Pb = Poblacion del municipio "b".

El modelo introduce la variable "equipamiento comercial de grandes superficies y
cadenas" (grandes almacenes, hipermercados, centros comerciales y cadenas
comerciales importantes), en los casos donde no existe una gran correlacion entre las
variables "poblaciéon” y "equipamiento comercial de grandes superficies y cadenas"; es
decir, cuando la poblacion de una localidad "a" puede ser menor que la de la localidad

"b" pero ser mayor su equipamiento comercial.

Modelo de Huff

Se aplica el modelo de Huff, principalmente en aquellos casos en que existe duda sobre
la gravitacion de un municipio sobre méas de dos cabeceras (de area o subérea).

El modelo de Huff se puede expresar de la forma siguiente:

i "

> S¢ T

k=1

donde:

Pij = Probabilidad de que un consumidor de un municipio i (punto de origen) se
desplace a un municipio j determinado (punto de destino).

Sj = Metros cuadrados de superficie de venta de las grandes superficies (centros
comerciales, grandes almacenes, hipermercados, grandes superficies especializadas) y
cadenas de tiendas especializadas ubicadas en el municipio j.

Sk = Metros cuadrados de superficie de venta de las grandes superficies y cadenas
ubicadas en el municipio k.

Tij = Tiempo empleado en el desplazamiento para llegar de la base i del consumidor al
municipio j.

Tik = Tiempo empleado en el desplazamiento para llegar de la base i del consumidor al
municipio k.

a = Parametro que refleja la sensibilidad del cliente al equipamiento comercial existente

(metros cuadrados de grandes superficies y cadenas).
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B = Parametro que refleja la sensibilidad del cliente al tiempo de desplazamiento.

n = Numero de municipios considerados por el consumidor como otros posibles centros
de atraccion, ademas del municipio j.

Los parametros a y B reflejan la sensibilidad del cliente a la atraccion de la oferta
comercial y al tiempo de viaje, respectivamente. Estos parametros se calculan en base a

datos empiricos, resultando generalmente: o =1y 3 =2.

Otros modelos de gravitacion comercial

Los modelos gravitatorios son el fundamento de los llamados Modelos de Interaccion
Espacial, cuyo objetivo es modelizar todo movimiento o comunicacion sobre el espacio
resultante de un proceso de decision; esto implica un origen, un destino y el movimiento
resultante de la eleccion que hace el origen del destino. Todos estos modelos tienen
muchos campos de aplicacion: migraciones, desplazamientos para comprar 0 por causa
de servicios administrativos, sanitarios, financieros, ocio, etc.

Se trata de modelos, todos ellos, muy Utiles para explicar el comportamiento de los
individuos ante situaciones de eleccién. Tal es el caso del Modelo Multiplicativo de
Interaccion Competitiva, de Nakanishi y Cooper (1974), del Modelo Logit Multinomial
de McFadden (1974) (que es una de las generalizaciones posibles del Modelo
gravitatorio de Huff) y del Modelo Logit de Destinos Competitivos de Fotheringham y
O'Kelly (1989), entre otros.

Sin embargo, los modelos méas empleados han sido los de Reilly y Huff. Estos modelos
solo tienen en cuenta dos variables: la variable "masa" de atraccion comercial
(equivalente en el Anuario a la variable "superficie de venta") y la variable "friccion",
que suele ser la distancia entre el punto de origen y el de destino (o también, el tiempo
de viaje) y no consideran otras variables que pueden ser importantes en la
determinacion de los flujos comerciales, como son las relativas al punto de origen (nivel
econdmico, edades de la poblacion, etc.), que si recogen los Modelos Logit.

En definitiva, se quiere destacar que no todos los modelos son igualmente aplicables en
cada caso. Segun nuestro andlisis y para situaciones de grandes agregados, como es el
caso de las areas comerciales (donde el punto de origen esta constituido por el conjunto
de consumidores de un municipio y el punto de destino es el conjunto de todos los
centros comerciales del municipio cabecera de area), los modelos de gravitacion
comercial de Reilly y Huff resultan méas adecuados que los Modelos Logit; mas eficaces

estos ultimos, en cambio, en situaciones de menor agregacion (donde, por ejemplo, se
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consideran gravitaciones de consumidores o familias sobre un centro comercial

individual).

Aplicacion del método de encuesta

La modelizacion de las gravitaciones comerciales que se acaba de explicar se
complementa con la realizacion de una encuesta telefonica dirigida a los ayuntamientos
de los municipios, principalmente a sus secretarios, y a los directores de las OCU's
municipales (Oficinas de Consumidores y Usuarios).

Dicha encuesta se basa en un cuestionario de pequefia extension y debidamente
estructurado con objeto de averiguar si los consumidores del municipio encuestado se
desplazan con alguna habitualidad a otros municipios para realizar las compras mas
importantes, la frecuencia de los desplazamientos y los tipos de comercios que visitan.
La encuesta se lleva a cabo en bastantes municipios, exceptuandose aquéllos cuya
gravitacion comercial resulta casi evidente, 0 coherente con otros municipios similares,

después de la aplicacion de modelos de gravitacion comercial.

Actualizacion anual de las gravitaciones comerciales

La actualizacion anual de las gravitaciones comerciales de los consumidores no requiere
la aplicacion de la metodologia expuesta anteriormente a un gran numero de
municipios. La investigacion se centra en aquellos municipios cuya poblacion ha podido
modificar sus habitos de desplazamiento para realizar sus compras mas importantes
(flujos comerciales) como consecuencia de variaciones en factores como: vias de
comunicacion, equipamientos comerciales, etc. Es decir, hay que identificar y analizar
dichas variaciones y aplicar posteriormente modelos de gravitacion y encuestas a los
municipios afectados.

En los ultimos afios, se estan originando importantes cambios en las gravitaciones
comerciales de los consumidores que, si bien apenas afectan al nimero de &reas
comerciales existentes (varian poco los municipios que son nucleos de atraccién

s

comercial cabeceras de area), si que se crean nuevas subareas comerciales,
principalmente en las zonas costeras turisticas, y se producen sensibles modificaciones
en las estructuras de las areas y subareas comerciales existentes: variacion de los limites
geograficos, aumento del nimero de gravitaciones comerciales multiples (compartidas),
etc. El desarrollo progresivo de las ofertas comerciales y de ocio, asi como de las vias

de comunicacion, que se estd extendiendo a municipios relativamente pequefios que
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hasta hace pocos afios no tenian interés econdmico, estan revolucionando los habitos de
compra de los consumidores en lo que respecta a sus desplazamientos o gravitaciones

comerciales a determinados municipios para realizar las compras de cierta importancia.

NOTAS

- Los datos para el modelo han sido sacados del Anuario Econdmico de la Caixa, para el
periodo del 2009 al 2013; basado en las fuentes del Ministerio de Economia y Hacienda,
Diputaciones Forales del Pais Vasco, Gobierno de Navarra y elaboracion propia de la
Caixa.

Al igual que en otras variables se ha asignado el valor de cada aeropuerto al de la
provincia a la que pertenece. Puesto que los datos de los indices vienen dados por
comunidades y provincias, de nuevo a los aeropuertos insulares se les ha aplicado un
factor de correccion en funcion de su poblacion total, como ya se explicd con

anterioridad.

- Todos los antes expuestos son indices simples que se ha obtenido aplicando la

siguiente formula:

Cuota de la comunidad / provincia / municipio
indice = ®* 100.000

Total cuotas Espafia

- Todos los indices estan referidos a dos afios antes del afio descrito (2011 para 2013,
2010 para 2012, etc.).

- El IAE es un tributo que grava el mero ejercicio, en territorio nacional, de actividades
empresariales, profesionales y artisticas. La cuota o impuesto se establece atendiendo a
diferentes variables, con independencia de que la actividad genere beneficios con los
que pagar los impuestos. La recaudacion se lleva a cabo en los ayuntamientos
(extensible a las diputaciones provinciales a través del recargo provincial). Debe
advertirse que, a efectos de elaboracion de los indices basados en la recaudacion del
IAE (actividad econdmica, industrial, comercial, comercial mayorista, comercial
minorista, restauracion y bares, y turistico), se ha partido de la "cuota de tarifa”, no de la
recaudacion total (cuota total). Con la "cuota de tarifa" se trata de corregir el hecho de
que exista (se produzca) distinta tributacion ante idénticas actividades en distintos

municipios, por mor del uso de indices correctores y de situacion que tienen atribuidos
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los ayuntamientos. De esta forma, elaborando dichos indices segun la cuantia de la
cuota de tarifa en vez de la cuota total, se pueden realizar andlisis comparativos
homogéneos entre municipios sobre la importancia de la industria, comercio, oferta
turistica, etc.

- Por otra parte, debe advertirse que, a partir del 1 de enero de 2003, estan exentos del
pago de la cuota del IAE todas las personas fisicas y aquellas sociedades cuya cifra de
negocios sea inferior a un millon de euros en el ejercicio anterior, teniendo en cuenta
para calcular este importe el conjunto de actividades econdémicas que ejerza el
contribuyente. En las provincias de Guipuzcoa y Vizcaya, la exencion alcanza a los
contribuyentes cuya cifra de negocios sea inferior a dos millones de euros. En Navarra,
no se produjo exencion en el referido afio 2003 ni en los afios siguientes (2004 a 2010)
(el impuesto satisfecho tendra la consideracion de pago a cuenta del IRPF o del
Impuesto sobre Sociedades™). La informacion estadistica sobre nimero de actividades y
superficie no ha sido afectada por dichas exenciones del pago de cuota, pero si los datos
sobre cuota, que solo se ha facilitado para el nimero de actividades no exentas del pago
de cuota, por lo que han tenido que ser estimados (estimacion que se ha visto reforzada

con el célculo realizado por las fuentes).

A continuacion se representan en tablas, para cada afio del estudio, todos los indices

segun el aeropuerto.

ANO 2009

) indice  de| indice de|

Indice restauracion | Indice actividad Indice
Aeropuerto comercial y bares turistico econdmica | industrial
A Corufia 2.540 2.869 1.350 2.337 2.436
Alicante 4.206 4.526 4,995 3.409 3.453
Almeria 1.198 1.254 1.988 1.186 1.036
Asturias 2.408 3.113 1.386 1.971 2.702
Badajoz 1.372 1.150 424 980 799
Barcelona 13.481 12.184 9.374 14.885 14.061
Bilbao 2.294 2.131 744 3.240 3.908
Burgos 774 841 476 998 1.650
El Hierro 23 21 82 16 11
Fuerteventura 267 198 893 179 112
Girona 1.387 1.289 3.015 1.653 1.640
Gran Canaria 2.113 1.566 7.054 1.415 885
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Granada-Jaén 1.584 1.723 1.630 1.179 773
Ibiza 268 374 1.631 293 190
Jerez 2.340 2.375 2.951 2.184 2.086
La Gomera 46 42 162 33 22

La Palma 183 165 643 129 88
Lanzarote 348 258 1.162 233 146
Ledn 915 1.235 570 1.008 1.251
Logroiio 760 742 317 754 1.076
Madrid Barajas 14.462 15.248 10.378 17.044 10.787
Malaga 3.679 3.724 7.228 2.898 1.811
Melilla 217 108 49 89 63
Menorca 178 248 1.083 195 126
Murcia 3.032 3.038 1.542 2.506 2.827
Palma de Mallorca 1.650 2.300 10.041 1.806 1.168
Pamplona 1.628 1.310 824 2.328 2.770
Reus 1.478 1.620 2.759 1.983 3.020
Salamanca 689 960 600 797 1.006
San Sebastian 1.539 1.155 649 1.790 3.199
Santander 1.098 1.309 1.048 1.089 1.126
Santiago 2.540 2.869 1.350 2.337 2.436
Sevilla 4.005 3.510 2.833 3.100 2.237
Tenerife Norte 1.957 1.760 6.881 1.385 943
Tenerife Sur 1.957 1.760 6.881 1.385 943
Valencia 5.855 5.376 2.917 4.974 5.044
Valladolid 1.047 1.320 504 1.160 1.271
Vigo 2.065 2.024 1.074 1.672 1.704
Zaragoza 2.251 2.828 975 2.335 2.731

Tabla 10. Variables indices 2009
ANO 2010
) indice  de| indice de|
Indice restauracién | Indice actividad |Indice

Aeropuerto comercial |y bares turistico |econdémica |industrial
A Coruia 2.499 2.849 1.299 2.258 2.443
Alicante 4.157 4.539 5.175 3.276 3.343
Almeria 1.183 1.258 2.039 1.131 1.036
Asturias 2.471 3.102 1.352 2.145 2.691
Badajoz 1.346 1.147 420 974 846
Barcelona 13.556 12.233 10.204 14.907 13.755
Bilbao 2.386 2.140 699 3.276 4.025
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Burgos 766 837 454 983 1.678
El Hierro 23 21 80 16 11
Fuerteventura 268 200 882 176 107
Girona 1.385 1.299 2.793 1.587 1.644
Gran Canaria 2.121 1.577 6.966 1.395 845
Granada-Jaén 1.567 1.673 1.790 1.137 767
Ibiza 273 376 1.528 277 175
Jerez 2.282 2.363 2.856 2.126 2.189
La Gomera 46 42 159 31 21

La Palma 183 165 631 125 83
Lanzarote 349 260 1.148 230 139
Leodn 944 1.206 540 984 1.206
Logrofio 752 745 312 802 1.157
Madrid Barajas 14.558 15.283 10.769 17.061 10.544
Malaga 3.708 3.736 7.088 3.100 1.940
Melilla 205 109 50 86 60
Menorca 181 250 1.014 184 116
Murcia 3.003 3.047 1.465 2.704 2.800
Palma de Mallorca 1.680 2.314 9.405 1.707 1.075
Pamplona 1.680 1.318 853 2.476 2.817
Reus 1.462 1.621 2.824 2.013 3.144
Salamanca 689 932 572 755 937
San Sebastian 1.568 1.167 638 1.919 3.381
Santander 1.121 1.308 1.029 1.074 1.110
Santiago 2.499 2.849 1.299 2.258 2.443
Sevilla 3.899 3.528 2.796 2.978 2.071
Tenerife Norte 1.957 1.769 6.749 1.333 890
Tenerife Sur 1.957 1.769 6.749 1.333 890
Valencia 5.812 5.392 2.984 4.813 4.954
Valladolid 1.073 1.275 537 1.109 1.252
Vigo 2.040 2.023 1.034 1.659 1.667
Zaragoza 2.282 2.839 1.066 2.470 2.805

Tabla 11. Variables indices 2010

ANO 2011
indice  de indice de

indice restauracién | indice actividad | indice
Aeropuerto comercial y bares turistico econdmica | industrial
A Corufia 2.517 2.821 1.251 2.261 2.445
Alicante 4.127 4.500 4.969 3.377 3.306
Almeria 1.170 1.241 2.078 1.094 1.026
Asturias 2.456 3.116 1.346 2.296 2.765




Badajoz 1.308 1.129 414 969 843
Barcelona 13.464 12.356 10.148 14.548 13.418
Bilbao 2.447 2.243 714 3.381 4.242
Burgos 767 828 394 1.025 1.725
El Hierro 23 20 83 16 10
Fuerteventura 270 192 902 181 107
Girona 1.386 1.241 2.953 1.507 1.588
Gran Canaria 2.130 1.521 7.128 1.429 842
Granada-Jaén 1.541 1.652 1.818 1.122 759
Ibiza 270 367 1.524 256 172
Jerez 2.282 2.357 2.753 2.179 2.241
La Gomera 46 41 166 32 21
La Palma 182 160 656 125 81
Lanzarote 351 251 1.175 235 139
Ledn 954 1.215 532 994 1.217
Logrofio 752 749 311 853 1.184
Madrid Barajas 14.797 15.598 10.833 16.730 10.470
Milaga 3.707 3.706 6.882 3.106 1.975
Melilla 193 109 49 84 58
Menorca 179 244 1.012 170 114
Murcia 3.009 3.025 1.553 2.869 2.777
Palma de Mallorca 1.661 2.262 9.380 1.575 1.057
Pamplona 1.617 1.349 889 2.623 2.695
Reus 1.439 1.571 2.861 2.065 3.201
Salamanca 769 934 510 758 908
San Sebastian 1.609 1.214 669 1.955 3.470
Santander 1.114 1.300 954 1.032 1.105
Santiago 2.517 2.821 1.251 2.261 2.445
Sevilla 3.871 3.519 2.920 2.863 2.020
Tenerife Norte 1.947 1.717 7.016 1.342 872
Tenerife Sur 1.947 1.717 7.016 1.342 872
Valencia 5.797 5.377 3.095 4.797 4.772
Valladolid 1.088 1.292 548 1.116 1.272
Vigo 2.032 1.988 945 1.625 1.699
Zaragoza 2.293 2.903 1.083 2.438 2.862
Tabla 12. Variables indices 2011
ANO 2012
indice de indice de

indice restauraciéon | indice actividad | indice
Aeropuerto comercial y bares turistico econdmica | industrial
A Corufia 2.534 2.755 1.247 2.270 2.482
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Alicante 4.127 4.394 5.028 3.488 3.247
Almeria 1.162 1.254 2.019 1.116 1.016
Asturias 2.437 3.042 1.281 2.289 2.758
Badajoz 1.309 1.103 358 975 895
Barcelona 13.290 12.591 10.260 14.584 13.018
Bilbao 2.453 2.357 712 3.428 4.339
Burgos 772 847 389 1.055 1.789
El Hierro 23 21 83 16 10
Fuerteventura 272 195 901 178 101
Girona 1.404 1.261 3.012 1.487 1.571
Gran Canaria 2.147 1.538 7.118 1.410 800
Granada-Jaén 1.526 1.672 1.825 1.096 761
Ibiza 269 372 1.541 257 165
Jerez 2.280 2.399 2.711 2.125 2.238
La Gomera 46 41 165 31 20

La Palma 181 163 653 123 78
Lanzarote 354 253 1.173 232 132
Ledn 972 1.245 537 1.009 1.271
Logrofio 752 733 306 847 1.189
Madrid Barajas 14.738 15.506 10.863 16.766 10.263
Mdlaga 3.639 3.766 6.881 3.019 2.034
Melilla 190 107 49 84 54
Menorca 178 247 1.023 170 109
Murcia 3.010 2.923 1.544 2.641 2.865
Palma de Mallorca 1.654 2.292 9.483 1.580 1.014
Pamplona 1.668 1.397 933 2.675 2.561
Reus 1.456 1.594 2.696 2.093 3.242
Salamanca 769 958 502 769 958
San Sebastian 1.675 1.260 675 2.034 3.521
Santander 1.120 1.282 931 1.022 1.082
Santiago 2.534 2.755 1.247 2.270 2.482
Sevilla 3.842 3.569 2.861 2.794 2.028
Tenerife Norte 1.938 1.749 6.990 1.318 831
Tenerife Sur 1.938 1.749 6.990 1.318 831
Valencia 5.780 5.203 3.009 4,727 4.791
Valladolid 1.098 1.325 555 1.096 1.287
Vigo 2.022 1.916 912 1.619 1.696
Zaragoza 2.340 2.843 1.314 2431 2.881

Tabla 13. Variables indices 2012
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ANO 2013

o indice de|. .. indice de|. ..
Aeropuerto Indice . restauracion lnd’lc? actividad !ndlce .

comercial turistico .. _ |industrial

y bares econdomica

A Coruiia 2.595 2.750 1.246 2.260 2.470
Alicante 4.165 4.385 5.075 3.426 3.207
Almeria 1.209 1.242 1.931 1.107 1.027
Asturias 2.425 3.037 1.276 2.282 2.732
Badajoz 1.300 1.100 359 962 911
Barcelona 13.172 12.581 10.251 14.562 12.841
Bilbao 2.483 2.403 696 3.461 4.453
Burgos 772 850 371 1.073 1.822
El Hierro 23 21 84 16 10
Fuerteventura 273 193 882 178 98
Girona 1.394 1.254 3.107 1.467 1.530
Gran Canaria 2.157 1.526 6.970 1.406 777
Granada-Jaén 1.504 1.659 1.763 1.081 764
Ibiza 270 370 1.547 256 166
Jerez 2.225 2.393 2.775 2.110 2.251
La Gomera 45 41 167 31 19
La Palma 179 163 661 123 77
Lanzarote 355 251 1.149 232 128
Ledn 986 1.250 509 1.012 1.284
Logrofio 748 732 300 856 1.178
Madrid Barajas 14.739 15.607 10.836 16.717 10.199
Mdlaga 3.544 3.752 6.967 2.996 2.048
Melilla 189 107 48 80 54
Menorca 179 245 1.027 170 110
Murcia 3.022 2.905 1.628 2.662 2.844
Palma de Mallorca 1.663 2.275 9.524 1.574 1.023
Pamplona 1.725 1.444 968 2.739 2.603
Reus 1.507 1.584 2.732 2.110 3.270
Salamanca 761 963 471 774 972
San Sebastian 1.708 1.283 708 2.063 3.574
Santander 1.112 1.285 883 1.023 1.086
Santiago 2.595 2.750 1.246 2.260 2.470
Sevilla 3.855 3.549 2.777 2.828 2.037
Tenerife Norte 1.911 1.742 7.068 1.311 823
Tenerife Sur 1.911 1.742 7.068 1.311 823
Valencia 5.747 5.172 3.002 4.696 4.778
Valladolid 1.102 1.330 557 1.103 1.269
Vigo 2.004 1.901 894 1.618 1.689
Zaragoza 2.370 2.843 1.375 2.433 2.905

Tabla 14. Variables Indices 2013



3.3.12 PERNOCTACIONES

Los datos estadisticos sobre pernoctaciones turisticas por provincias y comunidades
autonomas se presentan desglosados en: pernoctaciones turisticas regladas y
pernoctaciones turisticas no regladas.

La importancia relativa del turismo entre comunidades auténomas, provincias y
municipios se expresa en el Anuario Econémico de la Caixa a través del indice turistico,
que ya hemos explicado. Dicho indice se ha estimado a partir de la cuota turistica del
IAE, cuyos elementos tributarios son el nimero de habitaciones, ocupacion (abierto o
no todo el afio) y categoria de los establecimientos turisticos controlados a efectos
fiscales, constituyendo, por tanto, un buen indicador de la oferta turistica reglada o
legalizada.

El indice no tiene en cuenta la actividad turistica que se canaliza a través de lugares no
controlados o reglados, tales como apartamentos alquilados y campings no legalizados,
apartamentos y viviendas particulares, etc., pese a su indudable importancia, puesta
claramente de manifiesto en las estimaciones realizadas sobre el ndmero de
pernoctaciones turisticas (demanda turistica) en este tipo de alojamientos. Se estima
que, a nivel nacional, las pernoctaciones no regladas representan el 68% del total de
pernoctaciones realmente existentes; o, lo que es lo mismo, las pernoctaciones no
regladas son alrededor del doble que las regladas (2,1 veces superiores).

Por ese motivo, el objetivo de este apartado es divulgar las cifras obtenidas en la
estimacion para los diversos afios de las pernoctaciones turisticas totales (regladas mas
no regladas) por provincias.

Calculo de las pernoctaciones provinciales regladas

Son las pernoctaciones (de residentes de Espafa y de residentes en el extranjero) que se
producen en alojamientos turisticos reglados (desde el punto de vista fiscal) y
controlados estadisticamente por el INE a través de sus cuatro encuestas: Encuesta de
Ocupacion Hotelera, Encuesta de Ocupacién en Acampamentos Turisticos, Encuesta de
Ocupacion en Apartamentos Turisticos y Encuesta de Ocupacion en Alojamientos de

Turismo Rural.
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Calculo de las pernoctaciones provinciales no regladas

Son las pernoctaciones que se producen en lugares no controlados o reglados, tales
como apartamentos no legalizados y viviendas particulares. Los datos de la serie se
estiman mediante dos procedimientos distintos, segn que los turistas sean extranjeros o
espanoles.

Las pernoctaciones no regladas de espafioles se han estimado aplicando los coeficientes
que relacionan las pernoctaciones no regladas con las regladas, obtenidos de la encuesta
FAMILITUR del Instituto de Estudios Turisticos (IET), a las indicadas pernoctaciones
regladas de espafioles, del INE:

Pernoctaciones
no regladas

Pemoctaciones (FAMILITUR) Pemoctaciones
no regladas = x regladas
de espanioles Pernoctaciones de espaiioles (INE)
regladas

(FAMILITUR)

Debe advertirse que la encuesta FAMILITUR (pernoctaciones de espafioles regladas y
no regladas), que realiza el Instituto de Estudios Turisticos (IET), experimento un
cambio de metodologia muy importante en 2005, que ha dado lugar a que el cociente
anterior (pernoctaciones no regladas/pernoctaciones regladas) sea sensiblemente inferior
al de afos anteriores, obteniéndose, por tanto, un nimero de pernoctaciones no regladas
de espafioles muy inferior.

Las pernoctaciones no regladas de extranjeros se han estimado con una metodologia que
comprende fundamentalmente tres fases. En la primera fase, se obtienen las viviendas
de potencial uso turistico (viviendas secundarias y viviendas vacias) a partir del Censo
de Poblacion y Viviendas del INE de 2001. En una segunda fase, se estiman las
viviendas de real uso turistico aplicando fundamentalmente a las anteriores (viviendas
de potencial uso turistico) unos coeficientes de intervencion de utilizacion de las
mismas, con lo que se determinan las viviendas de real uso turistico y el nimero de
plazas utilizadas. En la tercera fase se aplica al total de plazas de uso turistico el grado
de ocupacion de las mismas durante un afio por parte de turistas extranjeros,
obteniéndose en definitiva el numero de pernoctaciones no regladas de turistas
extranjeros. Los indicados coeficientes de utilizacion y ocupacion, asi como el nimero
de plazas por vivienda, que se han aplicado a las viviendas de potencial uso turistico
(viviendas secundarias y desocupadas), se obtuvieron en 1989, 1991 y 1992 mediante
determinados estudios y encuestas realizadas por el IET a los poseedores de las
referidas viviendas de potencial uso turistico. Se ha considerado que esta metodologia
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empleada para la determinacién de las pernoctaciones no regladas de extranjeros,
basada en el dltimo Censo de Viviendas 2001 y en dichas encuestas del IET, conduce a
unas estimaciones mas precisas que las que se derivan directamente de la actual
encuesta de EGATUR (IET), de cuyo informe ya se deducen las dificultades que
todavia presenta esta encuesta debido a su gran complejidad, que afecta a las
estimaciones de las pernoctaciones, independientemente de la gran utilidad de la
encuesta EGATUR para el andlisis en general de informacion muy diversa e importante

sobre tipologia, habitos y comportamiento del turismo extranjero en Espafia.

Mapa del turismo en Espana 2013.
(nimero de pernoctaciones por comunidades auténomas)
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Datos del Anuario Economico de La Caixa

Figura 5. Pernoctaciones por comunidades autbnomas

Como se ha explicado ya, los datos se han obtenido del Anuario Econémico de la
Caixa; el cual a su vez se ha basado en fuentes del INE y del Instituto de Estudios
Turisticos.

Nuestra variable es “pernoctaciones totales”, suma de las regladas y no regladas.

Como podemos observar en la siguiente tabla por aeropuerto (provincia), los datos se
repiten en los afios 2009 y 2010; asi como en los afios 2011, 2012 y 2013.
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Puesto que los datos de pernoctaciones vienen dados por comunidades y provincias, de
nuevo a los aeropuertos insulares se les ha aplicado un factor de correccién en funcion

de su poblacion total, como se detall6 en un principio.

Aeropuerto 2013 2012 2011 2010 2009

A Coruiia 10.296.050 |10.296.050 |10.296.050|10.627.312 | 10.627.312
Alicante 82.042.464 |82.042.464|82.042.464 | 85.533.480 | 85.533.480
Almeria 16.427.020 |16.427.020|16.427.020|18.399.164 | 18.399.164
Asturias 18.108.734 |18.108.734 | 18.108.734 | 19.506.308 | 19.506.308
Badajoz 6.844.440 |6.844.440 |6.844.440 |8.063.600 |8.063.600
Barcelona 79.199.184 |79.199.184|79.199.184 | 75.823.808 | 75.823.808
Bilbao 8.539.019 8.539.019 [8.539.019 |7.695.811 |7.695.811
Burgos 8.173.930 |8.173.930 |8.173.930 |8.072.092 |8.072.092
El Hierro 641.934 641.934 641.934 717.300 717.300
Fuerteventura 7.661.338 |7.661.338 |7.661.338 |8.665.064 |8.665.064
Girona 50.860.128 |50.860.128 |50.860.128 | 52.384.132 | 52.384.132
Gran Canaria 60.540.207 |60.540.207 | 60.540.207 | 68.471.692 | 68.471.692
Granada-Jaén 22.601.956 |22.601.956|22.601.956 |25.115.658 | 25.115.658
Ibiza 14.051.008 |14.051.008 | 14.051.008 | 16.032.693 | 16.032.693
Jerez 34.572.240 |34.572.240|34.572.240|36.265.976 | 36.265.976
La Gomera 1.277.755 1.277.755 |1.277.755 |1.427.769 |1.427.769
La Palma 5.062.109 5.062.109 |5.062.109 |5.656.424 |5.656.424
Lanzarote 9.975.375 9.975.375 [9.975.375 |11.282.267|11.282.267
Ledn 7.804.567 7.804.567 |7.804.567 |7.835.081 |7.835.081
Logrofio 7.765.373 7.765.373 |7.765.373 |8.243.472 |8.243.472
Madrid Barajas 45.976.204 |45.976.204 | 45.976.204 | 47.538.978 | 47.538.978
Madlaga 64.380.500 |64.380.500 |64.380.500 |67.764.520 | 67.764.520
Melilla 826.438 826.438 826.438 925.656 925.656
Menorca 9.327.057 9.327.057 [9.327.057 |10.642.499|10.642.499
Murcia 18.993.522 |18.993.522|18.993.522|20.973.374 | 20.973.374
Palma de Mallorca 86.481.263 |86.481.263|86.481.263 | 98.678.153 | 98.678.153
Pamplona 8.954.211 8.954.211 |8.954.211 |8.700.936 |8.700.936
Reus 46.252.580 |46.252.580 |46.252.580|47.948.432|47.948.432
Salamanca 7.437.945 7.437.945 |7.437.945 |7.356.705 |7.356.705
San Sebastian 6.540.960 |6.540.960 |6.540.960 |5.764.285 |5.764.285
Santander 16.191.360 |16.191.360|16.191.360|16.298.958 | 16.298.958
Santiago 10.296.050 |10.296.050|10.296.050|10.627.312 | 10.627.312
Sevilla 15.109.798 |15.109.798 | 15.109.798 | 15.632.435 | 15.632.435
Tenerife Norte 54.154.790 |54.154.790|54.154.790 | 60.512.810 | 60.512.810
Tenerife Sur 54.154.790 |54.154.790|54.154.790 | 60.512.810|60.512.810
Valencia 64.322.856 |64.322.856 |64.322.856 | 64.335.492 | 64.335.492
Valladolid 6.449.453 6.449.453 |6.449.453 |6.378.026 |6.378.026
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Vigo 10.481.157 |10.481.157|10.481.157|10.877.518 | 10.877.518
Zaragoza 10.916.854 |10.916.854 | 10.916.854 | 12.409.155 | 12.409.155

Tabla 15. Variable Pernoctaciones
3.3.13 EXPORTACIONES

Pese a ser posiblemente la variable menos relacionada con el trafico aéreo de pasajeros
o0 con el propio pasajero, se ha creido conveniente introducir esta variable, asi como las
importaciones, puesto que en Espafia las exportaciones en los Gltimos afios han
experimentado un crecimiento del 47% (2009-2013); y puede ser interesante incluir

ambas en el modelo estadistico.

Ademaés Espafia es el 20° exportador de mercancias del mundo y el 8° en comercio de
servicios. Por otra parte, la balanza comercial estuvo cercana del equilibrio en 2013 y

estara en equilibrio en 2014.

Segun datos del Ministerio de Economia y Competitividad, las exportaciones
experimentaron un crecimiento del 47% entre 2009 y 2013, con una aportacion al
crecimiento en 2012 del 2,5% del PIB. y del 1,5% en 2013; lo que hace pensar que el

comportamiento de las exportaciones en los Gltimos afios ha sido extraordinario.

Este buen comportamiento de las exportaciones en 2013 ha llevado a una reduccién del
déficit comercial del 55% en términos interanuales. En este periodo las exportaciones
alcanzaron un nuevo record de 234.239 millones de euros, el nivel méas alto desde que
hay registros (1971), lo que supone un aumento del 5,2% respecto al afio anterior. Al
mismo tiempo, las importaciones se redujeron un 1,3% respecto al afio anterior. La
menor caida en 2013 respecto a la del afio anterior (-2,8%) puede indicar una progresiva
recuperacion de la demanda interna. La balanza comercial previsiblemente estard en

equilibrio en 2014, hecho historico en la balanza comercial espafiola.

Como se ha dicho anteriormente, esta evolucién sitla a Espafia en el 20° pais mas
exportador del mundo, segun datos de la Organizacion Mundial de Comercio (OMC).
Mientras que otros grandes exportadores como Alemania, Francia, Italia o Japon
perdieron cuota de mercado, ésta se ha mantenido en Espafia alrededor del 1,6% del

total mundial.
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Por primera vez en mucho tiempo, Espafa tiene superavit comercial frente a la Union
Europea y a la Zona Euro, asi como con Francia, Italia y Austria, entre otros, y el
tradicional déficit comercial con Alemania se estd reduciendo drasticamente. Esta
situacion ha ido mejorando a lo largo de 2013. Asi en 2013, Espafia registrd un
superavit comercial de 17.695 millones de euros frente a la Union Europea y de 10.987
millones de euros frente a la Zona Euro, lo que supone un aumento del 40% y 42,3%
respectivamente en comparacion a los resultados de 2012.

La economia espafiola cierra 2013 con una capacidad de financiacion del 1,4% del PIB.
Por primera vez desde 1997 Espafia ha sido prestamista neta al resto del mundo en
2013.

Este es uno de los ajustes mas rapidos realizados por un pais, ya que después de 14 afios
de déficits por cuenta corriente, Espafia tiene superavit y este ajuste se ha hecho via un
incremento de las exportaciones debido a la mejora en la calidad y la competitividad de
las empresas espafiolas, no recurriendo a una devaluacion, dado que al ser miembros de

la zona euro, eso no es posible.

Los datos se han obtenido del fichero de Comercio Exterior de Mercancias del
Ministerio de Economia y Competitividad (Secretaria de Estado de Comercio). Todos

los datos son definitivos, excepto los de 2013 que son provisionales.

A continuacion tenemos la tabla que relaciona cada aeropuerto con sus exportaciones
(en millones de euros) para los afos de estudio. Al igual que en las demés variables, a
cada aeropuerto se le asigna los datos de la provincia a la que pertenece; y puesto que
los datos de las exportaciones vienen dados por comunidades y provincias, de nuevo a
los aeropuertos insulares se les ha aplicado un factor de correccion en funcién de su

poblacion total, como se detallé en un principio.

Aeropuerto 2013 2012 2011 2010 2009

A Coruiia 8.403,0 8.018,3 6.885,2 6.021,9 5.519,2
Alicante 4.504,9 4.111,4 3.739,7 3.715,1 3.739,2
Almeria 2.656,0 2.439,3 2.176,7 2.091,9 1.868,3
Asturias 3.711,6 3.837,6 3.767,4 3.368,8 2.573,4
Badajoz 1.206,8 1.290,7 1.146,5 955,9 865,9
Barcelona 45.280,2 |45.444,3 |42.321,8 38.073,9 |32.480,8
Bilbao 6.489,5 8.491,1 8.477,3 7.829,2 6.144,0
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Burgos 3.131,0 3.146,5 2.921,4 2.513,1 23144
El Hierro 8,3 8,6 6,8 7,0 5,9
Fuerteventura 178,2 170,9 177,5 127,7 95,7
Girona 4.272,4 4.244,7 4.046,6 3.562,3 3.139,6
Gran Canaria 1.408,5 1.350,3 1.402,8 1.009,5 756,3
Granada-Jaén 911,6 877,8 832,1 690,4 719,5
Ibiza 107,0 130,0 110,5 111,8 152,6
Jerez 8.316,5 8.178,4 7.573,0 5.528,7 4.160,1
La Gomera 16,5 17,2 13,6 13,9 11,8

La Palma 65,3 68,0 53,8 55,2 46,9
Lanzarote 232,1 222,5 231,1 166,3 124,6
Ledn 1.183,7 1.531,2 1.277,6 878,6 732,8
Logroio 1.498,6 1.474,8 1.489,9 1.299,9 1.126,1
Madrid Barajas 30.446,6 |27.941,7 |26.722,3 21.331,9 |18.997,4
Malaga 1.420,0 1.392,0 1.493,3 1.348,8 1.035,9
Melilla 34,2 77,8 4,0 3,6 6,8
Menorca 71,0 86,3 73,4 74,2 101,3
Murcia 9.299,9 8.956,2 5.470,1 4.994,9 4.367,8
Palma de Mallorca 658,5 800,0 680,1 688,2 939,5
Pamplona 7.382,4 7.235,8 8.302,3 7.402,2 5.477,9
Reus 7.076,2 7.545,5 7.142,5 5.900,5 4.704,4
Salamanca 870,9 733,9 904,6 564,8 616,7
San Sebastian 8.464,7 7.069,1 6.664,5 5.618,1 5.207,5
Santander 2.413,8 2.713,4 2.678,6 2.283,6 1.832,4
Santiago 8.403,0 8.018,3 6.885,2 6.021,9 5.519,2
Sevilla 4.574,0 3.995,6 3.425,7 3.361,0 2.897,0
Tenerife Norte 698,2 727,4 575,3 590,6 501,5
Tenerife Sur 698,2 727,4 575,3 590,6 501,5
Valencia 13.594,5 11.473,6 |11.408,1 10.407,6 [9.149,7
Valladolid 4.618,8 3.592,1 3.846,1 3.219,4 2.580,4
Vigo 8.437,2 7.010,1 8.692,2 7.847,7 7.417,4
Zaragoza 7.558,7 7.705,0 8.093,8 7.437,1 6.312,0

Tabla 16. Variable Exportaciones
3.3.14 IMPORTACIONES

Como no podia ser de otra manera, si tenemos en cuenta las exportaciones de Esparia en
el modelo, debemos a su vez introducir otra variable con las importaciones, para poder

completar la balanza comercial exterior de mercancias.

A diferencia de las exportaciones, en 2013 las importaciones en Espafia cayeron un

2,82% respecto al afio anterior. Las compras al exterior representan el 24,94% de
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nuestro PIB, por lo que nos encontramos en el puesto 41, de 181 paises, del ranking de

importaciones respecto al PIB, ordenado de menor a mayor porcentaje.

Las importaciones en 2013 supusieron 255.163,0 millones de euros; y en este caso
Espafia ocupa el puesto nimero 166 de la lista de importaciones mundiales, ordenadas

de menor a mayor valor.

En 2013 hubo déficit en la Balanza comercial ya que, a pesar de producirse un

incremento de las exportaciones, fueron menores que las importaciones.

Si miramos la evolucion de las importaciones en Espafia en los Gltimos afios se observa
que ha caido respecto a 2012, como ya hemos visto, aunque han subido respecto a 2003

cuando fueron de 184.408,0 millones de euros, que suponia un 23,55% de su PIB.

Como el presente proyecto es un estudio acerca del trafico de pasajeros, cabe sefialar,
que no es objeto de este apartado analizar a que paises exportamos o0 importamos, ni qué

tipo de mercancias son las mas o0 menos comunes.

Al igual que en la variable anterior, los datos se han obtenido del fichero de Comercio
Exterior de Mercancias del Ministerio de Economia y Competitividad (Secretaria de
Estado de Comercio). Del mismo modo que antes, todos los datos son definitivos,

excepto los de 2013 que son provisionales.

Debajo se detalla la tabla que relaciona cada aeropuerto con sus exportaciones (en
millones de euros) para los afos de estudio. El procedimiento para cada aeropuerto por

provincia y para los que pertenecen a las distintas islas es similar al del apartado

anterior.
Aeropuerto 2013 2012 2011 2010 2009
A Corufia 7.638,4 8.381,7 7.753,1 6.979,3 5.708,1
Alicante 2.996,5 2.967,9 3.165,6 3.108,8 2.743,3
Almeria 2.137,8 1.283,0 1.007,1 446,2 601,4
Asturias 3.352,3 3.868,1 4.193,2 3.713,8 2.864,7
Badajoz 777,7 631,3 720,5 672,1 585,0
Barcelona 52.408,6 |54.941,1 |57.190,8 54.111,9 |47.270,7
Bilbao 3.025,0 10.074,1 11.234,6 9.855,6 7.832,9
Burgos 2.347,4 2.887,2 2.485,3 1.933,2 1.965,4
El Hierro 27,1 31,1 29,3 30,1 23,0
Fuerteventura 174,1 178,6 190,4 180,9 145,2
Girona 2.020,3 2.017,9 2.228,3 2.046,8 1.799,4

47



Gran Canaria 1.375,9 1.411,0 1.504,2 1.429,2 1.147,6
Granada-Jaén 526,1 550,6 631,1 854,8 612,3
Ibiza 173,9 181,0 192,4 200,2 147,8
Jerez 13.029,9 13.845,8 [12.876,0 10.634,4 |7.438,4
La Gomera 54,0 62,0 58,3 59,9 45,8

La Palma 213,8 245,6 230,9 237,4 181,5
Lanzarote 226,7 232,5 247,9 235,5 189,1
Ledn 369,8 395,3 420,8 445,0 354,1
Logrofio 1.056,9 995,3 1.121,5 981,4 791,1
Madrid Barajas 47.287,1 |50.338,6 |53.390,3 51.413,4 |47.370,1
Mdlaga 1.204,9 1.274,3 1.440,1 1.492,2 1.266,8
Melilla 2484 225,7 160,1 124,7 140,3
Menorca 115,4 120,2 127,7 132,9 98,1
Murcia 11.913,1 12.700,0 [10.301,2 7.542,3 6.433,3
Palma de Mallorca 1.070,4 1.1141 1.184,4 1.232,0 910,0
Pamplona 3.836,8 4.323,9 5.360,5 4.493,3 3.569,9
Reus 11.375,5 12.036,8 |[11.354,9 10.441,5 |7.778,2
Salamanca 525,1 643,9 633,3 727,6 700,6
San Sebastian 10.328,1 |3.223,7 3.412,9 3.234,1 2.699,5
Santander 1.724,3 1.754,5 1.990,0 1.957,8 1.511,0
Santiago 7.638,4 8.381,7 7.753,1 6.979,3 5.708,1
Sevilla 3.336,2 2.767,6 2.549,6 2.655,0 2.551,4
Tenerife Norte 2.287,2 2.627,2 2.470,4 2.539,8 1.942,1
Tenerife Sur 2.287,2 2.627,2 2.470,4 2.539,8 1.942,1
Valencia 12.949,8 12.144,4 113.182,4 12.502,0 |10.673,9
Valladolid 6.606,9 6.064,0 5.865,4 4.953,1 4.050,5
Vigo 5.421,2 5.134,4 5.150,1 5.769,9 6.034,8
Zaragoza 6.218,6 6.087,6 7.250,8 6.489,5 5.599,0

Tabla 17. Variable Importaciones

Por Gltimo, en los dos siguientes graficos tenemos la evolucién de las exportaciones e

importaciones asi como el saldo comercial para los afios de estudio.
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Gréfico 9. Evolucién de las exportaciones e importaciones
3.3.15 MERCADO POTENCIAL TOTAL

Como se explica en el Anuario Econémico de la Caixa, para estudiar la distribucion
geogréfica de los flujos comerciales, debe tenerse presente que ni el municipio ni la
provincia ni la comunidad auténoma son divisiones territoriales apropiadas para un
analisis de esta naturaleza. Por ello, para la configuracion del Anuario se ha
determinado qué municipios (cabeceras de areas y de subarea) ejercen atraccion
comercial sobre otros y cuales se sienten atraidos o gravitan comercialmente sobre

aquéllos.
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El Anuario incluye los flujos comerciales o desplazamientos de los consumidores en
Espafia, de unos municipios ("municipios de origen™) a otros (“"municipios destino™),
que son centros de atraccion comercial denominados cabecera de area comercial, para
realizar sus compras mas importantes. La informacién se presenta organizada en
funcion del concepto de "Area comercial”, entendiendo como tal la zona geografica
comun que queda delimitada por los habitantes de un conjunto de municipios en su
proceso de compra de bienes de consumo en un municipio cabecera de area. Las areas
comerciales definidas se refieren a 1 de enero de 2012, fecha en la que se han
identificado en el territorio espafiol 77 areas comerciales, que a su vez comprenden 268
subareas comerciales.

La mayor parte de los consumidores espafioles acuden a otros municipios, en mayor o
menor medida, para realizar sus compras. En ocasiones, el motivo principal de los
desplazamientos no es la compra, sino otras causas (capitalidad, servicios
administrativos, servicios financieros, servicios sanitarios, ocio, etc.), y de paso,

realizan compras.

Para evaluar la capacidad comercial de las areas comerciales se estima el mercado
potencial de los municipios que constituyen el nacleo central de las 77 areas, ademas de
las 268 subareas comerciales. Tambien se estima el mercado potencial de los
municipios de mas de 50.000 habitantes que no son cabecera de area ni de subarea (28
municipios).

El mercado potencial se subdivide en tres partes fundamentales en funcion de la
procedencia del comprador:

[1 Mercado potencial local

[1 Mercado potencial del resto del area

[1 Mercado potencial turistico

Se entiende por mercado potencial el volumen de ventas anual del comercio minorista
de un municipio durante un afio. Estas ventas se han estimado indirectamente a través
del gasto realizado por los consumidores en el comercio minorista situado en el
municipio. Para los municipios cabecera de area comercial se ha hecho una estimacion
del Mercado Potencial Total: ventas del comercio detallista a los consumidores
domiciliados en el municipio (Mercado Potencial Local) y a los residentes en el resto
del 4rea comercial y turistas (Mercado Potencial del Resto del Area y Turismo). En el

caso de los municipios que son cabecera de subarea y de los de mas de 50.000
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habitantes que no son cabecera de area ni de subarea, la estimacion del mercado
potencial sdlo abarca el mercado local (Mercado Potencial Local), por la dificultad de
estimar el mercado potencial del resto del area y del turismo.

El mercado potencial de cada cabecera de area se presenta desglosado, ademas,
atendiendo a la tipologia del bien adquirido. En conjunto, las variables que se

determinan se recogen en el cuadro adjunto.

Mercado potencial Mercado potencial Mercado potencial total
Productos de Productos no (alimentacion y no
alimentacién alimentarios alimentacion)

Vestido y calzado
Local Local |Hogar Local

Resto
Resto area y turismo Resto area y turismo Resto area y turismo
Total alimentacidén Total no alimentacién |Total

Tabla 18. Mercado potencial segin el bien adquirido

Como es habitual en los estudios e informes sobre distribucion comercial, la actividad
comercial minorista excluye las ventas de estancos (excepto tabaco, que esté incluido en
el grupo de Alimentacion), farmacias, automdviles y carburantes, pese a que la
Clasificacion Nacional de Actividades Econdmicas (CNAE) las considera comercio al
por menor.

El grupo de “Alimentacion” comprende todos los productos alimentarios adquiridos en
el comercio minorista y las bebidas (alcohdlicas y no alcohodlicas) consumidas en el
hogar, asi como el tabaco. “Vestido y calzado” comprende: prendas y complementos de
vestir de hombre, mujer y nino; calzado; ropa y calzado deportivo. “Hogar” comprende:
muebles; textil hogar; electrodomésticos; material eléctrico del hogar; articulos de
cocina, menaje, vajillas y cristalerias; drogueria y limpieza; utensilios de jardin. “Resto”
(de no alimentacion) comprende: articulos recreativos (radio, tv., videos, discos,
articulos de deporte, juguetes, instrumentos de mausica, fotografia, etc.); papeleria,
libros, periddicos y revistas; perfumeria y cosmeética; relojeria, joyeria y bisuteria;
articulos de fumador; articulos de viaje; plantas y flores y animales de compaiiia; etc.
Ademas en el Anuario se proporciona un ranking del mercado potencial total

(alimentacién y no alimentacion) de los 77 municipios cabecera de area comercial.
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El mercado potencial (ventas del comercio minorista) permite el conocimiento de la
participacion de una gran empresa o centro comercial en dicho mercado potencial, y
también puede ser un indicador aproximado de la potencialidad de actividades no
comerciales, tales como bancarias, de seguros, sanitarias, etc., debido a que dichas
actividades econdmicas suelen estar muy correlacionadas con el volumen de ventas del
comercio minorista.

Debe tenerse en cuenta que el mercado potencial que se indica en el Anuario es un
indicador orientativo de las ventas totales del comercio minorista, ya que no existe un
censo del comercio minorista y sus ventas se han estimado indirectamente a partir del
gasto que realizan los consumidores en el comercio minorista, y este gasto se ha
obtenido a partir de la Encuesta de Presupuestos Familiares del INE, que ha sido la base
para estimar el gasto por habitante que se realiza en el comercio minorista con mayor
desagregacion territorial: estratos de poblacion provinciales (conjunto de municipios de
menos de 10.000 habitantes, de 10.000 a 20.000, 20.000 a 50.000, 50.000 a 100.000, y
mas de 100.000).

Asimismo, en el Anuario se estiman las ventas del comercio minorista ubicado en un
municipio cabecera de area a las personas procedentes del resto del area comercial, asi

como las ventas que se realizan a los turistas.

El Anuario Econdémico de La Caixa ha sido elaborado con datos propios y del INE
(Instituto Nacional de Estadistica). La delimitacion de las areas y subareas comerciales,
asi como la gravitacion entre ellas esta explicado anteriormente de manera detallada en
el apartado correspondiente a los indices (después del indice industrial).

Los datos introducidos en el modelo estadistico son los correspondientes al mercado
potencial total (en millones de euros), el cual es suma del mercado potencial local y del
mercado potencial resto de area y turismo. En caso de desearlo, en el propio Anuario se
pueden encontrar todos los datos desglosados; asi como las divisiones territoriales
realizadas y el porqué de estas, rankings y porcentajes.

A cada aeropuerto se le ha asignado su municipio cabecera de area comercial, que en la
mayoria de ocasiones coincide con su capital de provincia (los datos engloban toda la
provincia); sin embargo, en algunos casos no se da asi, Sino que en una misma provincia
hay varias cabeceras de area comercial. Por tanto, para cada aeropuerto se suman todas
las cabeceras de area comercial existentes en esa provincia. Los aeropuertos

(provincias) afectados son los siguientes:
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- A Coruna: Ferrol y A Corufa.

- Asturias: Avilés, Gijon y Oviedo.

- Badajoz: Don Benito-Villanueva de la S. y Badajoz.

- Barcelona: Vic, Manresa y Barcelona.

- Girona: Olot, Figueres y Girona.

- Jerez: incluye Algeciras-La Linea de la Concepcion, Cadiz-San Fernando y
Jerez de la Frontera.

- Ledn: Ponferrada y Leon.

- Malaga: Ronda y Malaga.

- Murcia: Lorca, Cartagena y Murcia.

- Salamanca: Ciudad Rodrigo y Salamanca.

- Vigo: Pontevedra y Vigo.

- Zaragoza: Calatayud y Zaragoza.

Ademaés, solo a los aeropuertos insulares Canarios se les ha aplicado el factor de
correccion explicado antes; ya que en este caso si hay datos para las Islas Baleares.
A continuacion se expone la tabla resumen del mercado potencial total (en millones de

euros) para los afios de estudio segun aeropuerto.

Aeropuerto 2013 2012 2011 2010 2009
A Corufa 1.697 1.673 1.636 1.635 1.693
Alicante 1.901 1.818 1.984 2.016 2.184
Almeria 914 862 901 924 896
Asturias 2.763 3.062 2.884 2.915 2.988
Badajoz 1.097 1.293 1.248 1.165 1.119
Barcelona 10.307 10.528 11.142 11.325 10.955
Bilbao 2.183 2.282 2.191 2.360 2.358
Burgos 877 1.425 1.326 1.512 1.445
El Hierro 16 16 16 19 21
Fuerteventura 163 170 183 192 210
Girona 969 1.030 968 1.027 1.082
Gran Canaria 1.285 1.344 1.447 1.517 1.661
Granada-Jaén 1.217 1.224 1.453 1.484 1.535
Ibiza 387 361 349 387 428
Jerez 2.305 2.487 2.519 2.624 2.718
La Gomera 33 32 33 38 42

La Palma 129 125 129 149 166
Lanzarote 212 222 238 250 274
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Ledn 1.158 1.551 1.572 1.764 1.697
Logrofio 733 806 773 762 791
Madrid Barajas 15.232 16.011 16.264 16.788 16.336
Mdlaga 2.962 3.041 3.183 3.424 3.068
Melilla 328 321 340 366 304
Menorca 186 177 174 191 214
Murcia 3.216 3.478 3.463 3.957 3.940
Palma de Mallorca 1.685 2.087 2.094 2.381 2.470
Pamplona 1.153 1.224 1.246 1.314 1.248
Reus 837 848 930 965 997
Salamanca 891 827 823 969 869
San Sebastian 1.125 1.149 1.231 1.183 1.167
Santander 889 915 993 973 931
Santiago 675 662 607 660 631
Sevilla 3.556 3.707 3.593 4.034 4.190
Tenerife Norte 1.382 1.338 1.384 1.592 1.772
Tenerife Sur 1.382 1.338 1.384 1.592 1.772
Valencia 3.922 4.070 4.542 4.824 4.569
Valladolid 1.722 2.197 2.173 2.453 2.499
Vigo 1.851 1.916 1.885 1.832 2.002
Zaragoza 3.205 3.547 3.519 3.771 4.072

Tabla 19. Variable Mercado potencial total
3.3.16 CUOTA DE MERCADO

La cuota de mercado de los municipios se elabora mediante nimeros indices que
expresan comparativamente la capacidad de compra o de consumo de los municipios e
indican la participacion que corresponde a cada municipio sobre una base nacional de
100.000 unidades.

El valor del indicador se obtiene en funcion de 6 variables: poblacion, teléfonos fijos
(de uso doméstico), automoviles, camiones (camiones y furgonetas), oficinas bancarias
y actividades comerciales minoristas, referidas al 1 de enero de 2012 (para el afio 2013).
Es decir, la capacidad de compra o consumo de un municipio se mide, no sélo en
funcién de la importancia de la poblacion, sino también en funcién del poder
adquisitivo de la misma, que viene representado por las cinco variables restantes
indicadas.

El modelo gque se ha aplicado es el siguiente:
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It + Ia+ Il:a.m+ Ib+ It:um

P 5

donde:

Ic = Indice compuesto llamado “cuota de mercado"

Ip = Indice simple de la poblacion

It = indice simple de los teléfonos fijos

la = Indice simple de los automdviles

Icam = Indice simple de los camiones (camiones y furgonetas)

Ib = indice simple de las oficinas bancarias

Icom = Indice simple de las actividades comerciales minoristas

Debe advertirse que, en algunos municipios, la ratio de niumero de vehiculos de motor
(automaviles y camiones, fundamentalmente) por 1.000 habitantes resulta muy elevada,
lo cual puede deberse, no a la existencia de una gran capacidad adquisitiva de sus
habitantes, sino al hecho de existir, en el municipio, agencias de vehiculos de alquiler o
que el coste de matriculacion de los automdviles sea mas bajo que en su entorno. Esta
circunstancia podria originar una distorsion metodoldgica en el célculo de la cuota de
mercado de algunos municipios (a titulo de ejemplo, cabe citar el municipio de Robledo
de Chavela, de la provincia de Madrid, donde el parque de automdviles matriculados
asciende a 68.276, con una poblacién de sélo 4.058 habitantes). En estos casos, el
Anuario ha llevado a cabo una depuracion a efectos del calculo de la cuota de mercado.
La cuota de mercado constituye una orientacién adecuada para valorar y ponderar la
cantidad de productos y servicios que, teéricamente y en igualdad de condiciones,
pueden absorber los municipios, especialmente cuando se trata de productos o servicios
que son objeto de una distribucion homogénea. Por lo tanto, puede resultar de utilidad
para la gestion y planificacion comercial de las empresas; ademas, al tratarse de un solo
indicador resulta de facil interpretacion y aplicacion para el modelo estadistico que se
va a implementar.

Los datos, que tenemos tabulados justo debajo, de nuevo han sido obtenidos del
Anuario Econémico de la Caixa; asignando a cada aeropuerto su valor provincial,
excepto en el caso de los aeropuertos insulares, donde se aplican los factores de

correccion ya explicados.
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Aeropuerto 2013 2012 2011 2010 2009
A Corufia 2.415 2.415 2.412 2.413 2.413
Alicante 3.990 3.990 3.987 4.001 4.020
Almeria 1.480 1.480 1.481 1.481 1.473
Asturias 2.316 2.316 2.316 2.312 2.302
Badajoz 1.499 1.499 1.501 1.495 1.484
Barcelona 11.483 11.483 11.502 11.563 11.650
Bilbao 2.402 2.402 2.393 2.375 2.357
Burgos 844 844 844 848 848
El Hierro 24 24 24 24 24
Fuerteventura 236 236 235 234 233
Girona 1.721 1.721 1.721 1.741 1.745
Gran Canaria 1.867 1.867 1.855 1.850 1.842
Granada-Jaén 1.922 1.922 1.928 1.933 1.929
Ibiza 324 324 323 322 320
Jerez 2.441 2.441 2.439 2.426 2.421
La Gomera 47 47 47 47 47

La Palma 187 187 188 187 186
Lanzarote 308 308 306 305 303
Ledn 1.107 1.107 1.111 1.105 1.104
Logrofio 746 746 746 743 742
Madrid Barajas 13.540 13.540 13.519 13.519 13.538
Mdlaga 3.333 3.333 3.321 3.312 3.312
Melilla 162 162 158 153 149
Menorca 215 215 214 214 213
Murcia 3.020 3.020 3.020 3.014 3.010
Palma de Mallorca 1.992 1.992 1.987 1.980 1.971
Pamplona 1.465 1.465 1.463 1.446 1.434
Reus 1.766 1.766 1.770 1.784 1.788
Salamanca 782 782 784 781 778
San Sebastian 1.525 1.525 1.518 1.506 1.493
Santander 1.279 1.279 1.277 1.270 1.260
Santiago 2.415 2.415 2.412 2.413 2.413
Sevilla 3.809 3.809 3.806 3.796 3.805
Tenerife Norte 1.999 1.999 2.010 2.005 1.992
Tenerife Sur 1.999 1.999 2.010 2.005 1.992
Valencia 5.411 5.411 5.428 5.457 5.477
Valladolid 1.128 1.128 1.129 1.126 1.127
Vigo 1.984 1.984 1.989 1.989 1.999
Zaragoza 2.082 2.082 2.077 2.078 2.080

Tabla 20. Variable Cuota de mercado
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3.4 VARIABLES AEROPORTUARIAS

Para este tipo de variables es muy importante destacar que no deben ser tomadas con la
misma confianza que las variables socioecondmicas, pues las propias variables
aeroportuarias estan muy interrelacionadas con la variable dependiente “pasajeros”
desde el momento inicial de la obtencién de datos para cada aeropuerto. Ademas
algunas de ellas son resultado de la sintesis de otras dos; y aunque se haya creido
oportuno introducirlas en el modelo y analizarlas posteriormente, deben ser tratadas de
forma diferente, siempre interpretdndolas con cautela como se indicara en los resultados

finales.

3.4.1 COMPANIAS AEREAS

Los datos han sido obtenidos de la pagina web de AENA (Seccién Aeropuertos-Listado
de compafiias aéreas). Es importante destacar que los datos aportados en esta variable
no tienen una fiabilidad completa, pues dependiendo de la diversa bibliografia
consultada se atribuyen mas o menos compafiias aéreas a cada aeropuerto; hasta tal
punto, que la propia pagina web de AENA ha variado dichos nimeros en un periodo de
tres meses. Esto puede deberse a que algunas compafiias dejan de operar en ciertos
aeropuertos, mientras que en otros aumenta el nimero de estas, dependiendo de la época
buscada. En la siguiente tabla tenemos el nimero de aerolineas que operan en cada
aeropuerto esparfiol seleccionado a fecha de Octubre de 2014 (realizacion del presente

proyecto), aunque se incluira en el modelo para el afio 2013.

Aeropuerto N2 aerolineas | Aeropuerto N2 aerolineas
A Coruiia 6 Madrid Barajas 88
Alicante 38 Malaga 44
Almeria 25 Melilla 3
Asturias 8 Menorca 42
Badajoz 2 Murcia 8
Barcelona 107 Palma de Mallorca | 83
Bilbao 22 Pamplona 3
Burgos 3 Reus 9
El Hierro 1 Salamanca 2
Fuerteventura | 64 San Sebastian 3
Girona 13 Santander 4
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Gran Canaria |60 Santiago 12
Granada-Jaén |11 Sevilla 23
Ibiza 59 Tenerife Norte 14
Jerez 22 Tenerife Sur 75
La Gomera 2 Valencia 39
La Palma 14 Valladolid 7
Lanzarote 70 Vigo 7
Ledn 1 Zaragoza 6
Logrofio 2

Tabla 21. Variable Compafiias

En la tabla adjunta podemos observar un ranking de las aerolineas que operan en Espafia

seguin pasajeros, asientos y factor de ocupacion por mercados entre Enero y Diciembre

de 2013.
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RANKING DE LAS PRINCIPALES COMPARNIAS EN EL TRANSPORTE AEREO EN ESPANA POR MERCADOS

Doméstico Union Europea Extra-UE

Rk. Compafiia Pasajeros
2013 2013 2013 2013 2013
1 RYANAIR 17,4% 27457284 | s0% | 40962643 | 76% | 21588899 | 82% 905.742 74%
2 VUELING 10,2% 16095436 | 76% | 7.598556 | 78% | 7.764000 | 75% 732 880 68%
3 EASYIET 7,6% 11.577.131 B6% 145 46% 10.446.314 B87% 1530672 B3%
4 IBERIA 6,9% 10.895.913 68% 2.328.820 63% 3.685.825 68% 4.BB1.268 1%
5 GRUPO AIR BERLIN 6,3% 9.871.040 | 80% 957.048 75% | 8373108 | 81% 530.884 B0%
3 AIR EUROPA 5,7% 8955981 | 79% | 4.785.046 | 79% | 2431977 | 78% | 1738958 | Bi1%
7 THOMSON 2,7% 4.241.776 93% 212 90% 4.240.283 93% 1281 8%
8 THOMAS COOK 2,5% 3.893.037 B7% 1202 44% 3.505.795 B7% 386.040 BE¥
9 GRUPOD TUIFLY 2,4% 3791770 | 88% 126 26% | 3.537.503 | s8% 254,141 B7%
10 AIR NOSTRUM 2,4% 3.774.577 61% 2.627.609 61% 1.009.212 61% 137.756 63%
11 LUFTHANSA 2,3% 3.627.560 | 80% 115 83% | 3627445 | 80% - -
12 MONARCH 2,2% 3531595 | 87% 213 33% | 3530177 | 87% 1.205 75%
13 NORWEGIAN 2,1% 3.242.647 82% 327 B5% 1.986.729 82% 1.255.591 B1%
14 IBERIA EXPRESS 2,1% 3.240.332 1% 2.581.535 69% 654.064 76% 4.733 62%
15 JET2.COM 2,0% 3124139 | 87T% 520 79% | 3123619 | B87% - -
16 TRANSAVIA 1,9% 2971550 | 85% 569 37% | 2969439 | 85% 1542 74%
17 GRUPO AF/KLM 1,8% 2.797.291 B0% - - 2.797.291 B0% - -
18 CONDOR LE% 2.796.126 90% 1.090 B0% 2.795.036 90% - -
19 GRUPO BINTER 1,6% 2.525.750 | 69% | 2.458.190 | 69% 14.656 65% 52.904 53%
20 BRITISH AIRWAYS 1,2% 1.879.296 T6% - = 1.879.296 7% - -
21 SWISS 11% 1767.267 | 76% - - - - 1767267 | 76%
22 AER LINGUS 0,8% 1203576 | 80% = - 1203576 | 80% = -
23 GERMANWINGS 0,7% 1138558 | 80% 196 27% | 1138362 | 80% - -
24 WIZZ AIR 0,7% 1113901 | 85% = - 1046406 | 85% 67.495 B4%
25 SAS 0,7% 1.102.491 1% - - 530.894 84% 571.597 7B%
26 TAP 0,6% 955.474 7% - = 955.404 7% 70 36%
27 ALITALIA 0,5% 843.789 73% 78 41% B43.479 73% 232 20%
28 TURKISH AIRLINES 0,5% 731.483 63% - = 328 56% 731.155 63%
29 BRUSSELS AIRLINES 0,5% 726582 72% - - 726 582 72% - -
30 TRAVEL SERVICE 0,5% 716.605 82% 5177 61% 688.836 83% 22592 67%
31 | AMERICAN AIRLINES 0,4% 650.025 82% - - - - 650.025 82%
32 EMIRATES 0,4% 596.131 54% = = = - 596131 54%
33 FINNAIR 0,4% 593.851 a7% - - 593.851 87% - -
34 AEROFLOT 0,3% 534.164 70% = = 170 92% 533994 70%
35 AVIANCA 0,3% 528.269 66% - - - - 528.269 66%
36 LATAM AIRLINES 0,3% 522.231 57% - - 92.300 56% 429.931 7%
37 DELTA AIRLINES 0,3% 502.295 80% - - - - 502.295 80%
38 | TRANSAERO AIRLINES 0,3% 432 694 63% - - = - 432 694 63%
39 QATAR AIRWAYS 0,3% 414.002 66% - - - - 414.002 66%
40 GERMANIA 0,2% 375.592 71% = - 372546 72% 3.046 61%
RESTO 11508937 5.631.445

157.648.148 28.612.598 73%  103.737.713 81% 25.297 837 2%

Tabla 22. Ranking de compafiias por mercados
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3.4.2 DESTINOS

Nuevamente, el numero de destinos se ha sacado de la pagina web de AENA (Seccion
Aeropuertos-Destinos y Nuevas Rutas). Al igual que ocurria con el ndmero de
compafiias aéreas, los datos sobre destinos practicamente varian mes a mes, ya que se
incluyen rutas nuevas y otras dejan de estar operativas segun la época del afio y de la
localizacion. A continuacidn se muestran los destinos por aeropuerto a fecha de Octubre
de 2014 (realizacion del presente proyecto), aunque se incluira en el modelo para el afio
2013.

Aeropuerto Destinos Aeropuerto Destinos
A Coruiia 6 Madrid Barajas 162
Alicante 73 Malaga 87
Almeria 7 Melilla 4
Asturias 10 Menorca

Badajoz 2 Murcia 5
Barcelona 138 Palma de Mallorca |53
Bilbao 30 Pamplona 1
Burgos 1 Reus 3

El Hierro 2 Salamanca 1
Fuerteventura | 75 San Sebastian 2
Girona 16 Santander 7
Gran Canaria | 125 Santiago 16
Granada-Jaén |5 Sevilla 29
Ibiza 9 Tenerife Norte 16
Jerez 7 Tenerife Sur 120
La Gomera 1 Valencia 41
La Palma 15 Valladolid 1
Lanzarote 82 Vigo

Ledn 1 Zaragoza 9
Logrofio

Tabla 23. Variable Destinos

En la tabla adjunta podemos observar un ranking de las principales rutas en Espafia por

mercados entre Enero y Diciembre de 2013.
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RANKING DE LAS PRINCIPALES RUTAS EN EL TRANSPORTE AEREO EN ESPANA POR MERCADOS

Pasajeros
Dominante
2013
1 MADRID-BARCELONA 7,7% 2211413 67% -13,3% 4 IBERIA 49,1% 61%
2 PALMA DE MALLORCA-BARCELONA 49% 1388409  73% -49% 4 VUELING  452% 71%
3 PALMA DE MALLORCA-MADRID 43%  1.224.144 79% -151% 4 AIREUROPA  50,4% 82%
9 a GRAN CANARIA-MADRID 40%  1.152.763 76% -114% 4 AIREUROPA  42,1% 84%
= 5 TENERIFE NORTE-MADRID 39%  1.102.686 74% -56% 4 AIREUROPA 57,8% 81%
E 6 IBIZA-BARCELONA 2,8% 812.384 78% -46% 4 VUELING  72,9% 381%
8 7 BARCELONA-SEVILLA 2,58% 802.507 80% -180% 4 VUELING  70,2% 79%
8 MENORCA-BARCELONA 2,2% 621.031 73% -54% 3 VUELING  76,9% 75%
9 BARCELONA-MALAGA 2,1% 613.434 81% -229% 4 VUELING  69,2% 83%
10 MADRID-BILBAO 2,1% 606.310 60% -27,6% 3 IBERIA 67,1% 62%
1 MADRID-LONDRES 2,3%  2.383.457 69% -0,6% 6 EASYJET 34,3% 88%
2 BARCELONA-LONDRES 2,1% 2174069 80% 7.3% 7 EASYJET 39,9% 88%
< 3 MADRID-PARIS 2,0%  2.060.840 79% -11,8% 8 EASYJET 27,2% 85%
g 4 BARCELONA-PARIS 2,0%  2.050512  83% -0,8% 10 EASYJET 31,8% 85%
_g- 5 MALAGA-LONDRES 1,5%  1.605.729 29%  0,8% 9 MONARCH  27,0% 90%
: 6 PALMA DE MALLORCA-LONDRES 1,2% 1287981 8% 9,1% 7 EASYIET 384% 86%
g 7 MADRID-ROMA 1,2%  1.223.876 81% -97% 8 IBERIA 37,7% 70%
= 8 BARCELONA-AMSTERDAM 1,1% 1187200 84% -50% 7 EASYIET 255% 89%
9 ALICANTE-LONDRES 1,1% 1185750 86%  8,0% 6 EASYJET 33,7% 84%
10 PALMA DE MALLORCA-DUSSELDORF 1,1% 1102577  84% 106% 6 RYANAIR  27,9% 91%
1 BARCELONA-MOSCU 4,1%  1.048.873 75% 201% 12 AEROFLOT  21,1% 70%
2 MADRID-BUENOS AIRES 3,1% 772.651 84% -12% 5 IBERIA 26,3% 65%
« 3 MADRID-NUEVA YORK 3,0% 752.131 74% -42% 3 IBERIA 36,9% 59%
& 4 MADRID-GINEBRA 2,3% 576.320 71% -107% 5 IBERIA 32,7% 75%
% 5 BARCELONA-ZURICH 2,2% 563.261 74%  0,5% 3 AIREUROPA  37,9% 79%
: 6 MADRID-LIMA 2,2% 556.017 67% -41% 3 IBERIA 50,7% 87%
g 7 BARCELONA-GINEBRA 2,0% 508.719 76% -3,7% 2 AVIANCA  51,3% 66%
= 8 MADRID-BOGOTA 2,0% 500.517 73% -13,3% 3 IBERIA 43,0% 66%
9 MADRID-ZURICH 1,9% 486.805 71% -1,4% 9 NORWEGIAN  36,2% 85%
10 MADRID-CIUDAD DE MEXICO 1,9% 483.587 83% -17% 4 ELAL-ISRAEL 44,0% 76%

* Operadores con mas de 1.000 pasajeros en la ruta.

Tabla 24. Ranking de rutas por mercados

3.4.3 DESTINOS AL AEROPUERTO MAS CERCANO

La siguiente variable trata de analizar la posible relacién entre los destinos que tiene un
aeropuerto determinado y los destinos del aeropuerto mas cercano a este. Hay que
sefialar que Espafia, con algo mas de 46 millones de habitantes y 17 autonomias
divididas en 50 provincias, mas las ciudades autonomas de Ceuta y Melilla, tiene a su
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disposicion 52 aeropuertos, el 90% de ellos gestionado por AENA. Apenas unos pocos,
como el de Ciudad Real, Lérida o Castellon, han sido impulsados por las comunidades
autonomas, entidades locales y el sector privado. De todos los que gestiona la entidad
publica, solo ocho aerédromos son oficialmente rentablesy mas de una veintena
dispone de otro aeropuerto a menos de una hora por carretera. Alemania, con casi el
doble de poblacion que la espafiola (81 millones de habitantes), no necesita més de 39

aeropuertos.

A pesar de que Madrid y Barcelona son los aeropuertos que mas trafico de personas y
mercancias alcanzan, un informe de la Fundacion de Estudios de Economia Aplicada
(Fedea) basado en datos publicos, asegura que Unicamente ocho de los 47 aeropuertos
gestionados por AENA presentan resultados operativos positivos: Palma de Mallorca,
Malaga, Gran Canaria, Alicante, Tenerife Sur, Girona, Bilbao y Murcia.

De todos los 39 deficitarios, Fedea salva a otros trece considerados “necesarios” por
absorber gran parte del trafico de pasajeros y mercancias, aunque no sean eficientes. El
debate que se abre es si existe 0 no la necesidad de renovar su modelo de gestion para

conseguir resultados operativos positivos.

Con estos datos, la balanza del mapa aeroportuario espafiol no se sostiene con el precio
tan alto que a Espafia le supone mantener 26 aerédromos totalmente ruinosos y que, casi
todos, podrian disponer de otro vuelo a menos de una hora en coche. El de Castellon,
por ejemplo, con un coste inicial de 151 millones de euros y sin recibir ni un solo vuelo
muchos meses después de su inauguracion, esta a menos de cien kilémetros del de

Valencia.

Otro ejemplo es el aeropuerto de Huesca, en el que se invirtieron 60 millones de euros
para acoger 160.000 pasajeros anuales, al final pasaron 2.781 pasajeros en todo 2011; y
en el afio 2013 tan so6lo 273 pasajeros. Un numero ridiculo de visitantes que disponen

del aerédromo maés cercano, el de Zaragoza, a 97 kilometros de distancia.

El caso del Pirineo aragonés no es ninguna excepcién. Mas de la mitad tienen al menos
otro aeropuerto cercano a menos de 130 kilometros de distancia, como Girona,
Barcelona, Reus, Valladolid, Salamanca, Alicante, Murcia, Granada y Méalaga. En otros

casos, el pasajero puede elegir entre dos (Santiago de Compostela, Vigo, Coruiia) a
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menos de hora y media por asfalto. El caso mas Ilamativo es el de Vitoria, rodeada de
cinco aerédromos, sin contar el suyo: Bilbao (a 73 kilometros), San Sebastian (117),
Pamplona (119), Burgos (116) y Logrofio (116).

Con los datos del trafico aéreo de los Gltimos afios y teniendo en cuenta que muchos de
ellos se mantienen gracias a las subvenciones de las comunidades auténomas, toca
reflexionar sobre si la escasez de pasajeros justifica mantener abiertos algunos de los
aerodromos mas deficitarios. Mantener el aeropuerto “fantasma” de Castellon, por citar
un caso, cuesta 3.600 euros diarios. Hay que replantear si su funcionamiento influye o
no en el turismo de la zona y si existen otras alternativas mas viables para acceder a

esta.

Figura 6. Aeropuertos con resultados operativos positivos y negativos

En la imagen de arriba tenemos en verde los aeropuertos con resultados operativos
positivos y en rojo los aeropuertos con resultados operativos negativos. Por lo que se
puede decir que en Espafa tan solo hay 9 aeropuertos rentables, aungque alguno de los

no rentables tiene un gran nUmero de pasajeros y rutas importantes.

Como ya se ha comentado en la introduccidén, algunos de estos aeropuertos no estan
incluidos en el modelo estadistico, pues tienen menos de 10.000 pasajeros al afio, sin

ningun destino regular o no estan gestionados por AENA.
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El coeficiente aplicado a cada aeropuerto viene de la formula siguiente, y seran dichos

coeficientes los que se introduzcan en el modelo estadistico:

namero de destinos

Coeficiente = — - -
numero de destinos al aeropuerto mas cercano

Los datos son los obtenidos en el apartado anterior (Destinos), sacados de la pagina web

de AENA (Seccion Aeropuertos-Destinos y Nuevas Rutas), y los kilometros se han

consultado en una calculadora de distancias de internet.

En la tabla posterior tenemos el calculo del coeficiente por aeropuerto para 2013, asi

como el nombre del aeropuerto mas cercano.

Aeropuerto Coeficiente | Aeropuerto mas cercano
A Corufa 0,375 Santiago

Alicante 14,6 Murcia

Almeria 1,4 Granada

Asturias 10 Ledn

Badajoz 0,069 Sevilla

Barcelona 8,625 Girona

Bilbao 4,286 Santander

Burgos 1 Valladolid

El Hierro 0,017 Tenerife Sur
Fuerteventura 0,915 Lanzarote

Girona 0,116 Barcelona

Gran Canaria 1,042 Tenerife Sur
Granada-Jaén 0,057 Madlaga

Ibiza 0,17 Palma de Mallorca
Jerez 0,241 Sevilla

La Gomera 0,008 Tenerife Sur

La Palma 0,125 Tenerife Sur
Lanzarote 1,093 Fuerteventura
Ledn 1 Valladolid
Logrofio 1 Pamplona

Madrid Barajas 162 Valladolid

Malaga 17,4 Granada

Melilla 0,046 Madlaga

Menorca 0,113 Palma de Mallorca
Murcia 0,068 Alicante

Palma de Mallorca | 5,889 Ibiza

Pamplona 0,5 San Sebastian
Reus 0,022 Barcelona
Salamanca 1 Valladolid
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San Sebastian 0,067 Bilbao

Santander 0,233 Bilbao

Santiago 2,667 A Corufa

Sevilla 4,143 Jerez

Tenerife Norte 0,128 Gran Canaria

Tenerife Sur 0,96 Gran Canaria

Valencia 0,562 Alicante

Valladolid 1 Salamanca, Burgos y Ledn
Vigo 0,25 Santiago

Zaragoza 9 Logrofio y Pamplona

Tabla 25. Variable Destinos al aeropuerto mas cercano

Para el caso de los aeropuertos peninsulares se ha tomado la distancia mas corta por
carretera. Como se puede observar, los aeropuertos de Valladolid y Zaragoza tienen

varios aeropuertos cerca con el mismo coeficiente.

En los siguientes casos la distancia es practicamente la misma al aeropuerto elegido que
a otro cercano, pero varia el coeficiente. Ante estos casos siempre se ha elegido el
aeropuerto con mas destinos (coeficiente menor). Estos son los aeropuertos y

coeficientes descartados:

- Barcelona: Reus (Coef.:46)

- Bilbao: San Sebastian (Coef.:15)
- Burgos: Logrofio (Coef.:1)

- Pamplona: Logrofio (Coef.:1)

- San Sebastian: Pamplona (Coef.:2)

Para los aeropuertos insulares de Gran Canaria, La Palma, La Gomera y El Hierro se ha
cogido como aeropuerto méas cercano el de Tenerife Sur, por tener mas pasajeros y
destinos que Tenerife Norte (aunque la distancia es similar), por lo que el coeficiente

elegido, de nuevo, es mas pequefio.

Para el aeropuerto de Palma de Mallorca se ha elegido como mas cercano el de Ibiza
por la misma razén, en detrimento del de Menorca (Coef.:8,83), que estd a la misma

distancia.

Del mismo modo para Melilla se ha optado por el aeropuerto de Malaga en vez del de
Almeria (Coef.:0,57).
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Como se puede observar, un mayor coeficiente significara que el aeropuerto tiene mas
destinos que el mas cercano, y viceversa. Si dicho coeficiente es 1, hay los mismos

destinos en el aeropuerto elegido que en su méas cercano.
3.4.4 DISTANCIAY MAYORES DESTINOS

Hasta ahora se ha analizado el numero de destinos de un aeropuerto y el de su mas
cercano, pero en ocasiones al pasajero le interesa desplazarse algo més lejos para poder
disfrutar de un mayor nimero de destinos (sobre todo para viajes internacionales e
intercontinentales). Esta variable trata de cuantificar una relacion entre la distancia a un
gran aeropuerto y los destinos que tiene. Para ello se han elegido los 6 aeropuertos con
mas trafico de pasajeros de Espafia, que son: Madrid, Barcelona, Palma de Mallorca,
Malaga, Gran Canaria y Alicante. Ademas estos 6 aeropuertos, como es logico, también
estdn entre los primeros en numero de destinos y tienen un amplio reparto por la

geografia del pais.

El proceso seguido es, para cada aeropuerto del modelo, elegir el mas cercano de entre
esos 6 mayores aeropuertos y multiplicar la distancia entre ambos (en kilémetros) por el
namero de destinos que tenga el aeropuerto escogido; y de ahi obtener un coeficiente

que poder introducir en el modelo estadistico.

El coeficiente para cada uno de los 6 aeropuertos con mas trafico es simplemente su

namero de destinos (como si su distancia fuese de 1 km).

De nuevo los datos son los obtenidos en el apartado “Destinos”, sacados de la pagina
web de AENA (Seccidn Aeropuertos-Destinos y Nuevas Rutas), y los kildmetros se han

consultado en una calculadora de distancias de internet.

Es importante destacar que en un primer momento la eleccion de esta variable fue
“Kilometros/Destinos”, pues los coeficientes parecian guardar una mayor légica en el
ratio Kms-Destinos; pero al introducirlos en el modelo estadistico los resultados eran

peores que los actuales que se tienen en los resultados finales.

A continuacion tenemos la tabla con el coeficiente por aeropuerto en el afio 2013,

siendo la formula la siguiente:
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Coeficiente = Kilémetros a uno de los 6 aeropuertos con mas pasajeros x Numero de

destinos en ese aeropuerto

Aeropuerto Coeficiente | Aeropuerto Coeficiente
A Coruiia 95742 Madrid Barajas 162
Alicante 73 Malaga 87
Almeria 17661 Melilla 18270
Asturias 77760 Menorca 11660
Badajoz 65448 Murcia 5329
Barcelona 138 Palma de Mallorca |53
Bilbao 64314 Pamplona 63504
Burgos 39528 Reus 12972
El Hierro 46000 Salamanca 36450
Fuerteventura 25375 San Sebastian 71280
Girona 14490 Santander 66420
Gran Canaria 125 Santiago 99144
Granada-Jaén 10875 Sevilla 17835
Ibiza 7950 Tenerife Norte 18375
Jerez 19749 Tenerife Sur 23750
La Gomera 34875 Valencia 12483
La Palma 47625 Valladolid 32562
Lanzarote 38000 Vigo 97524
Ledn 54756 Zaragoza 41262
Logrofio 53298

Tabla 26. Variable Distancia y mayores destinos

La siguiente tabla nos indica que aeropuertos engloba cada uno de los 6 con mas trafico

de pasajeros, y la distancia entre ellos.

Aeropuerto 1 Aeropuerto 2 Distancia (Kms)

Madrid A Corufa 591
Asturias 480
Badajoz 404
Bilbao 397
Burgos 244
Ledn 338
Logrofo 329
Pamplona 392
Salamanca 225
San Sebastian 440
Santander 410
Santiago 612
Valladolid 201
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Vigo 602

Barcelona Girona 105
Reus 94
Zaragoza 299
Palma de Mallorca Ibiza 150
Menorca 220
Malaga Almeria 203
Granada-Jaén 125
Jerez 227
Melilla 210
Sevilla 205
Gran Canaria El Hierro 368

Fuerteventura 203

La Gomera 279
La Palma 381
Lanzarote 304
Tenerife Norte 147
Tenerife Sur 190
Alicante Murcia 73
Valencia 171

Tabla 27. Aeropuertos y distancias

3.4.5 P.1.B. PER CAPITA POR PAISES

En una de las primeras variables explicadas se analizaba la renta per capita de Espafia,
segun la provincia en la que se ubicara el aeropuerto; en esta nueva variable se ha creido
oportuno analizar de algin modo la renta per capita, esta vez, de los paises que nos
rodean (y que mas se viaja desde o hacia Espafia); pues es ldgico pensar que a mayor o
menor poder adquisitivo de los pasajeros de dichos paises, mayor o menor puede ser el
trafico aéreo.

En un principio se penso en hacer una media de la renta entre los primeros paises a los
que se vuela desde Espafia o con destino Espafia, pero se descartd la idea por no estar en
absoluto fundamentada (cada pais aporta un nimero muy diferente de pasajeros).
Después la idea fue sacar un coeficiente relacionado con los pasajeros a/desde cada pais
(Pasajeros/Renta), pero esto implicaba tener en cuenta la variable dependiente dentro de
esta, algo que evidentemente nos llevo a error en el modelo estadistico.

Tras analizar aeropuerto por aeropuerto, quedo de manifiesto que generalmente en cada
uno de ellos hay un pais que aporta el mayor nimero de pasajeros (junto con la propia

Espafia); asi que la decision final fue introducir en el modelo la renta per capita del pais
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que mas pasajeros tuviera a/desde cada aeropuerto. Esto también implica fijarse
previamente en la variable dependiente (pasajeros), pero no necesariamente en su
namero concreto, sino solamente ver qué pais es el que méas aporta y como evoluciona a
lo largo de los afios.

Para algunos aeropuertos el primer pais en nimero de pasajeros transportados es
extranjero (no Espafa), y ese es el elegido para el modelo; pero como para la mayoria
de aeropuertos el mayor numero de pasajeros transportados es Espafia, se ha cogido la
renta del primer pais extranjero (segundo pais después de Espafia).

Para el resto de aeropuertos, o no hay destinos fuera de Espafia, o el numero de
pasajeros transportados fuera de nuestras fronteras es infimo (menor del 10% del total
de pasajeros por aeropuerto); por lo que se toma la renta per cépita media de nuestro

pais.

En la siguiente tabla podemos ver los paises con mas de un millén de pasajeros tanto en
salidas como llegadas desde/a Espafia para el afio 2013. Reino Unido y Alemania suman
juntas casi los mismos pasajeros que Espafia, siendo los dos paises que mas aportan con
diferencia; asi mismo, la mayoria de paises de la lista son de la Unién Europea. En otra
columna se adjunta el P.1.B. per cépita de cada pais (en U.S. $ a precios actuales).

En el gréafico que sigue a la tabla se pueden observar claras disparidades entre la renta
de los distintos paises; la bibliografia actual sobre estas disparidades Norte-Sur (que se
dan de manera generalizada) es abundante. En Europa existe una no convergencia clara

entre Sur y Norte Comunitario, al igual que en Espafia.
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Pasajercs PIB.PER

PRIS ESCALA Total CAPITA
Total 186.754.749

ESPANA 57.618.090 79.118
REINC UNIDO 32.984.248 39.337
ALEMANTA 23.125.830 45,085
ITALIA 59.657.204 34.619
FRANCIA 9.402.103 41421
HOLANDA 5.533.002 A7.617
SUIZA 4.935.269 80.477
BELGICA 4.452.621 A5.387
IRLANDA 3.049.654 47.400
NORUEGA 2.982.836  100.819
SUECIA 2.909.713 58.269
PORTUGAL 2.733.593 21.035
ESTADOS UNIDOS 2.693.382 £53.143
FEDERACION RUSA 2.644.166 14.612
DINAMARCA 2.352.360 58.804
FINLANDIA 1.413.787 47.219
AUSTRIA 1.342.257 49.054
MARRUECOS 1.310.439 3.109
POLONIA 1.174.604 13.432
RUMANIA 1.035.521 9.4499

Tabla 28. Relacion de pasajeros y renta per capita por paises

IP.I.B. PER CAPITA POR PAISES DE LA UNION EUROPEA EN 2013
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Figura 7. P.1.B. per cépita por paises de la UE para 2013
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La fuente de los datos es la pagina web www.bancomundial.org, extraidos en un
archivo descargable de su base de datos. En dicha web se pueden consultar todos los
paises y multitud de afios; y en la tabla sucesiva tenemos el pais con mas pasajeros
segun el aeropuerto (consultados en la pagina web de AENA) y la renta per cépita de
dicho pais en 2013, en base a los criterios anteriormente explicados.

Aeropuerto Pais con mas pasajeros | P.l.B. per capita ($)
A Corufia Reino Unido 39.337
Alicante Reino Unido 39.337
Almeria Reino Unido 39.337
Asturias Reino Unido 39.337
Badajoz Espana 29.118
Barcelona Reino Unido 39.337
Bilbao Alemania 45.085
Burgos Espana 29.118
El Hierro Espana 29.118
Fuerteventura Alemania 45.085
Girona Alemania 45.085
Gran Canaria Alemania 45.085
Granada-Jaén Espafia 29.118
Ibiza Reino Unido 39.337
Jerez Alemania 45.085
La Gomera Espafia 29.118
La Palma Alemania 45.085
Lanzarote Reino Unido 39.337
Ledn Espaia 29.118
Logroiio Espana 29.118
Madrid Barajas Italia 34.619
Malaga Reino Unido 39.337
Melilla Espafia 29.118
Menorca Reino Unido 39.337
Murcia Reino Unido 39.337
Palma de Mallorca Alemania 45.085
Pamplona Espafia 29.118
Reus Reino Unido 39.337
Salamanca Espafia 29.118
San Sebastian Espafia 29.118
Santander Reino Unido 39.337
Santiago Suiza 80.477
Sevilla Francia 41.421
Tenerife Norte Espafia 29.118
Tenerife Sur Reino Unido 39.337
Valencia Italia 34.619
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Valladolid Espana 29.118
Vigo Francia 41.421
Zaragoza Italia 34.619

Tabla 29. Variable P.I.B. per capita por paises

3.4.6 COMPANIAS LOW COST CON MAS PASAJEROS

Las Companias de Bajo Coste, en su término inglés “Low Cost Carriers”, también
llamadas “no frills” o “discount carriers” (sin adornos o de descuento), estan
consideradas como aerolineas que ofrecen un servicio a bajo coste que no solo trasladan
consigo una oportunidad para el pasajero de transportarse con un menor gasto, sino que
traen un nuevo modelo de gestion y de desarrollo comercial, esto conlleva, a un nuevo
perfil sociodemografico del turista, delimitando un nuevo perfil de pasajeros que visita
nuestro pais. A partir de aqui, la diferenciacion de un perfil que aporte a los
investigadores y al mundo empresarial mas informacion para el turismo procedente del
extranjero, beneficiara las estrategias que se dirijan al futuro turistico de Espafia. Es de
notar, que estas compafiias han evolucionado en Espafia y en el resto del mundo,
consiguiendo muy buenos resultados tanto en el mundo aeronautico como en el mundo
aeroportuario, y claro esta, en el propio pasajero. Es por ello interesante analizar el low
cost como una variable mas del modelo estadistico, aunque como se vera a continuacion
cuantificar dicha variable es una tarea complicada.

El aumento del protagonismo de las compafiias de bajo coste estd teniendo
consecuencias en los habitos de la demanda internacional. Este aumento se suma a la
mejora de nuevas tecnologias, 1o que hace que el panorama turistico internacional este
evolucionando a un ritmo muy alto.

El mercado, en este sentido, estd en una situacion de cambio, pues el ndmero de
aerolineas que operan bajo la etiqueta de “low cost” varia constantemente. Cada afio
aparecen nuevas compafiias, algunas dejan de operar e incluso lineas aéreas clasificadas
hasta el momento como tradicionales transforman su estrategia e implantan modelos de
gestion y comercializacion mas proximos a las de bajo coste.

En Septiembre de 2014 los aeropuertos espafioles recibieron 7,1 millones de pasajeros

internacionales, cifra un 4,8% superior a la registrada hace un afio. Las compafiias
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aéreas de bajo coste (CBC) transportaron el 49,1% de los pasajeros, registrando un
avance del 10,5%. Por su parte, las compafiias tradicionales fueron responsables del
50,9% del trafico restante, experimentando una minima reduccion del -0,1% en relacion
al mismo mes de 2013.

Las compafiias aéreas Ryanair, Easyjet y Vueling siguen liderando el ranking de
llegadas en CBC, aglutinando entre las tres el 65,6% de los movimientos de pasajeros
generados por este tipo de compafiias, y el 32,2% del total del flujo aéreo internacional
recibido en Espafia. La primera compafiia presentd estabilidad respecto al afio anterior,
y las dos Ultimas registraron aumentos interanuales de pasajeros.

En el periodo enero-septiembre se recibieron cerca de 54 millones de pasajeros
internacionales, un 5,9% mas que hace un afio. Reino Unido, Alemania e Italia
originaron algo mas de la mitad de este flujo (51,5%). El trafico de pasajeros de CBC
experimentd una expansion (10,3%) notablemente superior al de las compafiias
tradicionales (2,2%).

En cuanto a las Comunidades Auténomas de destino; Baleares, Catalufia y la C. de
Madrid fueron los destinos que mas pasajeros por via aérea concentraron, el 65,4% del
total conjuntamente, mostrando esta Gltima, el mayor aumento interanual del 9,7% este
mes de 2014.

Canarias y la Comunidad de Madrid recibieron el 19,4% del flujo de pasajeros que
viajaron en alguna CBC, y destacaron por ser los destinos que presentaron los mayores
crecimientos interanuales este mes.

En el gréafico siguiente podemos observar la evolucion del trafico aéreo por tipo de
compafiia, entre Enero y Diciembre del afio 2013.
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DISTRIBUCION DEL TRAFICO AEREO EN ESPANA POR TIPO DE COMPARNIA

Bajo Coste M No Bajo Coste
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78,2%
56,8%
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EVOLUCION DEL BAJQ COSTE EN EL TRAFICO AEREQ EN
ESPANA
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Gréfico 10. Tréafico aéreo en Espafia por tipo de compafiia

ESTRUCTURA POR TIPO Y ORIGEN DE LAS COMPANIAS DEL MERCADO AEREOQ EN ESPANA
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Gréfico 11. Estructura de las compafiias del mercado aéreo en Espafia

Como ya se ha podido leer, cuantificar esta variable ha supuesto diversos retos y
dificultades, pues no se puede tener en cuenta el nimero de pasajeros que viajan en low
cost, ya que esto supondria introducir la variable dependiente dentro de una
independiente; lo cual falsearia los resultados y no daria opciones a una prediccién
futura.

Ademas, al igual que ocurre con otras variables de esta parte del proyecto, encontrar

datos fiables es muy complicado, pues en cada aeropuerto continuamente aparecen y
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desaparecen aerolineas de bajo coste, incluso algunas de ellas cambian su estrategia de
mercado a lo largo del tiempo.
Al tener que relacionar la variable low cost con cada aeropuerto, otra de las opciones
barajadas fue analizar cuantos aviones por aerolinea “duermen” en los diversos
aeropuertos; pero nuevamente son datos casi imposibles de conseguir de manera
publica.
Asi que finalmente, investigando en la pagina web de AENA (fundamental en el
presente proyecto) y en diversa bibliografia, se observé que hay 5 compafiias de bajo
coste que suman aproximadamente el 85% del trafico aéreo espafiol; estas son (afio
2013):

- Ryanair (32,4 millones de pasajeros).

- Vueling (23,5 millones de pasajeros).

- Easyjet (10,5 millones de pasajeros).

- Air Berlin (10 millones de pasajeros).

- Iberia Express (5,8 millones de pasajeros).

Esto se puede ver de manera clara en la distribucion de pasajeros por tipo de compafiia

aérea de bajo coste en Septiembre de 2014, con en el gréafico adjunto a continuacion.

TRADICIONAL
50,9%
CBC
49,1%

Easyjet Airdine Co.

Lid.
Vueling Airlines, S.A 7.6%
7. 7%
Ryanair Lkd.
16,9% Resto CBC
16,9%

Gréfico 12. Porcentaje de pasajeros por compafiia low cost en Septiembre de 2014

Ademas alguna o varias de estas 5 compafiias low cost estan presentes en la mayoria de
los aeropuertos espafioles; por lo que la eleccion de esta variable fue puntuar a cada
aeropuerto de 0 a 5 en funcién del nimero de estas que estuviera presente en cada uno

de ellos.
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Para esto, se ha ido analizando cada aeropuerto en la pagina web de AENA, sacando en

cuales estan operativas dichas low cost, y teniendo en cuenta que tengan al menos algin

destino fijo y un nimero representativo de pasajeros por aeropuerto. Un claro ejemplo

de lo descrito es el aeropuerto de Zaragoza (entre otros), donde en el afio 2013 Ryanair

tuvo 272.000 pasajeros y Vueling tan solo 900. De este modo en esta variable se le ha

asignado un 1 a este aeropuerto (Ryanair), pues los pasajeros que aportd Vueling no son

significativos. Como norma general, para tener 0 no en cuenta en esta variable a una

compafiia de bajo coste, se pide que ésta tenga como minimo entorno al 4-5% del trafico

de pasajeros total del aeropuerto.

Asi, en la siguiente tabla se observa como queda dicha variable segln el aeropuerto para

el 2013.

Aeropuerto Low Cost (5) | Aeropuerto Low Cost (5)
A Corufa 1 Madrid Barajas 5
Alicante 5 Malaga 5
Almeria 4 Melilla 0
Asturias 4 Menorca 4
Badajoz 0 Murcia 2
Barcelona 5 Palma de Mallorca |5
Bilbao 4 Pamplona 1
Burgos 0 Reus 1
El Hierro 0 Salamanca 0
Fuerteventura 5 San Sebastian 1
Girona 1 Santander 2
Gran Canaria 5 Santiago 5
Granada-Jaén 1 Sevilla 5
Ibiza 5 Tenerife Norte 3
Jerez 3 Tenerife Sur 4
La Gomera 0 Valencia 4
La Palma 2 Valladolid 2
Lanzarote 5 Vigo 2
Ledn 0 Zaragoza 1
Logrofio 0

Tabla 30. Variable Compafiias low cost con méas pasajeros

De manera ilustrativa se muestra la siguiente grafica, donde se puede ver la principal

compafiia low cost por aeropuerto, asi como el nimero de pasajeros que tuvo en 2013.
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N2 de Pasajeros de la

Aeropuerto 12 Low Cost |12 Low Cost
A Coruina Vueling 368.798
Alicante Ryanair 2.673.107
Almeria Ryanair 103.580
Asturias Vueling 268.327
Badajoz X 0
Barcelona Vueling 12.172.815
Bilbao Vueling 1.327.059
Burgos X 0

El Hierro X 0
Fuerteventura Ryanair 592.763
Girona Ryanair 2.474.201
Gran Canaria Ryanair 971.990
Granada-Jaén Vueling 356.144
Ibiza Ryanair 1.322.843
Jerez Ryanair 144.969
La Gomera X 0

La Palma Air Berlin 37.395
Lanzarote Ryanair 1.083.335
Ledn X 0
Logrofio X 0

Madrid Barajas Ryanair 3.848.096
Malaga Ryanair 2.980.058
Melilla X 0
Menorca Vueling 603.034
Murcia Ryanair 597.292
Palma de Mallorca Air Berlin 6.157.373
Pamplona Vueling 17.509
Reus Ryanair 622.814
Salamanca X 0

San Sebastian Vueling 86.758
Santander Ryanair 782.588
Santiago Ryanair 1.029.970
Sevilla Ryanair 1.464.874
Tenerife Norte Vueling 394.865
Tenerife Sur Ryanair 1.484.885
Valencia Ryanair 1.803.020
Valladolid Ryanair 144.783
Vigo Vueling 134.211
Zaragoza Ryanair 271.723

Tabla 31. Principal compafiia low cost por aeropuerto

77



3.4.7 COMPANIAS LOW COST TOTALES

Siguiendo con la dindmica explicada en la variable anterior, se ha decidido introducir
otra nueva relacionada también con las compafiias de bajo coste. La anterior pretende
ser una buena prediccion de que implantando o no una de estas compafiias mas grandes,

el aeropuerto puede tener mas o menos pasajeros en un futuro proximo.

Pero, ¢y si en un aeropuerto se implanta una compafiia de bajo coste que no pertenece a
estas 5 grandes?; para dar respuesta a esta pregunta lo mejor es saber cudntas low cost
operan en cada aeropuerto, para poder estudiar el impacto que tienen en el trafico total
de pasajeros; aunque detras de esto hay otro muchos factores relacionados y para poder

analizarlos con total confianza habria que hacer un exhaustivo analisis de mercado.

De nuevo en la multiple bibliografia analizada, los datos no pueden ser tomados como
fiables en su totalidad, pues al igual que antes, varia mucho el nimero de low cost por
aeropuerto segun la época consultada; asi como la propia definicién que tienen las
diversas compariias sobre el bajo coste (esto se puede ver tanto en el grafico como en la
tabla del final).

Lo que es abrumante, es la completa evoluciéon del trafico aéreo segln el tipo de
compafiia (low cost o tradicional) en nuestro pais en los Gltimos 8 afios, como se puede

ver a continuacion (mas abajo en numero de vuelos).
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Peso de los tipos de compaiiias 2005-13 (en %)
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Gréfico 13. Porcentaje por tipos de compafiias y evolucion segun el nimero de vuelos de 2005 a 2013

Los datos para esta variable se han sacado de la pagina web de AENA y de
www.blavofly.es (seccion Aeropuertos-Compariias aéreas de bajo coste que operan en
cada uno de ellos), ademas del Instituto de Estudios Turisticos. A continuacién se puede
ver un gréfico aclaratorio realizado por el propio IET acerca del nimero de compafiias
low cost por aeropuerto espafiol; y debajo la tabla con los datos de la variable que sera
introducida en el modelo estadistico. Para algun aeropuerto se puede apreciar la no

concordancia en nimero, debido a lo explicado anteriormente.

Ademas en la tabla “Ranking de compafiias que operan en Espafia” dentro de la variable
Compaifiias, se puede ver en qué posicion esta cada una de las low cost, asi como su
numero de pasajeros y factor de ocupacion por mercados para el afio 2013.
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http://www.blavofly.es/

Aerolineas Low Cost en aeropuertos espafioles
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Figura 8. Compafiias low cost por aeropuerto

Low Cost Low Cost

Aeropuerto Totales Aeropuerto Totales
A Coruia 1 Madrid Barajas 10
Alicante 13 Malaga 18
Almeria 8 Melilla 0
Asturias 4 Menorca 11
Badajoz 0 Murcia 7
Barcelona 16 Palma de Mallorca |19
Bilbao 4 Pamplona 1
Burgos 0 Reus 3
El Hierro 0 Salamanca 0
Fuerteventura 11 San Sebastian 1
Girona 4 Santander 2
Gran Canaria 14 Santiago 5
Granada-Jaén 2 Sevilla 5
Ibiza 15 Tenerife Norte 3
Jerez 7 Tenerife Sur 15
La Gomera 0 Valencia 8
La Palma 4 Valladolid 2
Lanzarote 13 Vigo 2
Ledn 0 Zaragoza 1
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Logrofio 0

Tabla 32. Variable Compafiias low cost totales
3.4.8 HUBS

El modelo de distribucion Hub-and-Spoke es un sistema de conexiones que permite
reducir el nimero de rutas para comunicar los aeropuertos entre si. Consiste en
concentrar el trafico en determinados aeropuertos de gran capacidad o “Hubs” que se
encargan de enlazar los de menor capacidad o importancia “Spokes”.

Figura 9. Aeropuerto de Madrid Barajas como hub

Para entender mejor este sistema, se puede considerar como una rueda de bicicleta en la

cual todo el trafico se mueve a lo largo de los radios conectados con el centro.

Los sistemas Hub-and-Spoke no son solo aplicados en la industria de la aviacion
comercial, sino que desde décadas se lleva usando en la industria del transporte en

general, ya sea por mar, tierra o aire.

Los beneficios del uso de este tipo de distribucién del trafico son multiples, ademas de
mejorar la eficiencia de las comunicaciones, permite concentrar determinadas
operaciones que requieren numerosos recursos como el control del flujo de pasajeros y
equipajes, en aeropuertos de gran capacidad. Este hecho libera a los aeropuertos mas
simples de llevar a cabo operaciones puntuales que su sistema aeroportuario no es capaz
de llevar a cabo. Ademas facilita la creacion de aeropuertos nuevos.
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Por otro lado, este sistema de comunicaciones entre aeropuertos presenta diversos
problemas relativos a la flexibilidad de las operaciones. Retrasos tanto en el aeropuerto
central como en los exteriores, pueden dar lugar a retrasos en toda la red. Ademas, la
programacion del trafico puede ser muy exigente para los controladores del hub. Se
requiere una cuidadosa sincronizacion para mantener la red funcionando de manera

eficiente.

Los sistemas Hub-and-Spoke surgieron como resultado de liberacién de las compafiias
aéreas de las restricciones impuestas por el gobierno llevado a cabo en Estados Unidos
(Airline Deregulation Act of 1978).

Esta ley motivo la creacion de un nuevo sistema de regulacion del trafico aéreo basado
en el sistema Hub-and-Spoke, siguiendo el camino comenzado por algunas compafiias

como Delta AirLines en la década de los 50.

La situaciéon previa a la implantacion de este sistema, se basaba en general en la
operacion punto a punto, lo cual no era eficiente econdmicamente puesto que muchos

vuelos no llegaban a llenarse.

En la imagen que vemos a continuacion se observa una comparacion entre la situacion
de las comunicaciones antes de la ley de 1978 y después, una vez implantado el sistema
Hub-and-Spoke.

éefore Dé;egulatlon

After Deregulation

O\M’/ ¢
@) (@)

®)

Figura 10. Antes y después del modelo hub and spoke

Hay que destacar que la implantacion de este sistema de comunicaciones fue llevado a

cabo por las propias aerolineas, que escogian segun diversos criterios los aeropuertos
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que consideraban mas preparados y mejor situados para convertirlos en aeropuertos hub
(no necesariamente los aeropuertos con mas trafico de pasajeros, aunque terminan

siéndolo en la mayoria de los casos).

La Terminal 4 de Madrid Barajas sirve como hub para la compafiia Iberia, Heatrow en
Londres cumple la misma funcién para British Airways, Amsterdam para KLM, el
parisino Charles de Gaulle para Air France o Francfort para Lufthansa. El punto en
comun de estas aerolineas en la explotacion de estos espacios es que, junto a sus socios,

operan en exclusividad en su hub.

La posesion de un hub es muy importante para las compafiias, porque al centralizar su
trafico en un punto, se ahorran el gasto en “rodadura”, esto es lo que se produce por el
traslado desde el punto de aterrizaje hasta la pista (las compafiias que no disponen de
hub en el aeropuerto dependen de que les adjudique una puerta de desembarco, lo que
no siempre ocurre justo al aterrizar, por lo que tienen que estar “paseandose” por la

pista, con el gasto en combustible y desgaste de las ruedas que supone).

Ademas, estos centros de distribucion son claves para los aeropuertos porque se
convierte en un nodo de conexiones, genera mas trafico de pasajeros y se ve beneficiado

porque esa compafiia focaliza en ese aeropuerto todas sus inversiones.

Esta variable, al igual que las enclavadas en esta seccion, es de dificil anlisis en un
modelo como el que se pretende hacer; pues su cuantificacion es dificil. La forma
elegida para hacerlo es asignando un 1 a aquellos aeropuertos considerados como

“hub”, y con un 0 al resto.

A su vez, dependiendo de la bibliografia consultada, se considera 0 no como hub a un
mismo aeropuerto. Como apoyo se ha consultado en la pagina web de AENA para cada
aeropuerto, el nimero de pasajeros en transito (aquellos que llegan a un aeropuerto en
un vuelo internacional, para continuar su viaje en otro vuelo de conexion internacional

sin necesidad de salir del area aeroportuaria).

Aunque AENA solo catalogue a los aeropuertos de Madrid y Barcelona como hubs, en
el presente proyecto consideraremos un hub a aquel aeropuerto espafiol donde una

compafia aérea haya establecido éste como su base de operaciones (punto de
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interconexion de pasajeros y mercancias). Tan solo 4 aeropuertos de los analizados

cumplen con este requisito; estos son:

- Madrid Barajas (con Iberia).
- Barcelona (con Vueling).
- Palma de Mallorca (con Air Berlin).

- Gran Canaria (con Tui Fly).

En el siguiente mapa de Espafia tenemos los aeropuertos hubs en rojo, en naranja los no
peninsulares, en verde los turisticos peninsulares, en azul los principales peninsulares
(no turisticos) y en amarillo los regionales. Ademas el tamafio del icono cuadrado nos
da una idea del nimero de pasajeros de cada uno de estos. Para los hubs, en 2013,
Madrid Barajas tuvo casi 40 millones de pasajeros, seguido de Barcelona (35,2), Palma

de Mallorca (22,7) y Gran Canaria (9,7).
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Figura 11. Caracterizacion de cada aeropuerto espafiol

Como ya se ha explicado, los datos para esta variable introducidos en el modelo del afio

2013 son:
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Aeropuerto HUBS | Aeropuerto HUBS

A Coruia 0 Madrid Barajas 1
Alicante 0 Malaga 0
Almeria 0 Melilla 0
Asturias 0 Menorca 0
Badajoz 0 Murcia 0
Barcelona 1 Palma de Mallorca 1
Bilbao 0 Pamplona 0
Burgos 0 Reus 0
El Hierro 0 Salamanca 0
Fuerteventura 0 San Sebastian 0
Girona 0 Santander 0
Gran Canaria 1 Santiago 0
Granada-Jaén 0 Sevilla 0
Ibiza 0 Tenerife Norte 0
Jerez 0 Tenerife Sur 0
La Gomera 0 Valencia 0
La Palma 0 Valladolid 0
Lanzarote 0 Vigo 0
Ledn 0 Zaragoza 0
Logroiio 0
Tabla 33. Variable Hubs
3.4.9 POBLACION EN LOS ENTORNOS
AEROPORTUARIOS POR DISTANCIAS
DISUASORIAS

Tras haber recopilado los datos de la poblacion de cada aeropuerto por provincias o islas
en la variable “Poblacion”, en esta nueva variable se tratara de analizar si puede ser mas
conveniente acotar la poblacién entorno a las zonas aeroportuarias en funcion de su

capacidad de trafico aéreo de pasajeros.

Esta variable se ha incluido en esta seccion debido a que su estudio sera solo para el afio
2009, pues los datos han sido obtenidos de un proyecto encontrado en internet, en el
cual se detallan las poblaciones para cada aeropuerto segun la distancia disuasoria para
dicho afio. Como se explica a continuacion es un proceso tedioso, por lo que se

considera suficiente el analisis para el afio 2009.
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Ademas, esta variable también es dificil de tratar, pues elegir una franja geografica
disuasoria por cada aeropuerto en funcién de su volumen de pasajeros, supone saber o
presuponer de antemano cuéantos viajaran desde un aeropuerto. Aunque puede ser valido
si nos fijamos en los pasajeros del afio anterior o de toda una época pasada, para fijar
dicha zona disuasoria aeroportuaria (ya que realmente no estamos incluyendo en los

datos de entrada la variable dependiente).

El procedimiento empleado es el siguiente, se describe un radio de accion alrededor de
los aeropuertos que serd de 50, 100, 150 o 200Km en funcién de su importancia (ver
numero de pasajeros en el afio 2009 y anteriores). Este radio debe ser entendido como
distancia disuasoria, es decir, una distancia a partir de la cual se presupone que los

clientes prefieren otro aeropuerto o simplemente otro medio de transporte.

Dentro de cada area obtenida se hace un barrido, de forma que se registran todos los
municipios importantes. Una vez obtenido este listado se efectla una estimacion de la
cifra de poblacién que reside en esa area utilizando los datos ofrecidos por el INE
(Instituto Nacional de Estadistica) para el afio 2009 de cada uno de los municipios de
Espafia. Para la estimacion de poblacion en las areas de interés se procede sumando o
restando poblaciones, es decir, tomando como base el dato de la provincia o provincias
que estan dentro de dicha area y agregando las cifras de poblaciéon de los municipios
que abarca de provincias colindantes. En cada caso se procede a las combinaciones de

sumas Yy restas de poblacidn buscando siempre cometer el minimo error.

A modo de ejemplo, se expone el caso del aeropuerto de Almeria, donde se ha definido
una distancia disuasoria de 50Km por tratarse de un aeropuerto de relativa poca

importancia dentro del panorama nacional.

En la imagen siguiente se aprecia hasta donde se extiende esta area. Para la estimacion
de la poblacién asociada a este aeropuerto se ha procedido de la siguiente manera; en
primer lugar se toma como base la poblacion de la provincia de Almeria (695.560
habitantes) y en segundo lugar se resta a esa cantidad la suma de las poblaciones de los
municipios que estan fuera del area azul (Adra, Berja, Laujar de Andrax, Fifiara, Seron,
Oria, Macael, Albox, Taberno, Zurgena, Huercal-Ourea, Vera, Los Gallardos y Pulpi)
gue en este caso resulta 115.618 habitantes. En definitiva, se obtiene una poblacion

asociada al aeropuerto de Almeria de 579.942 habitantes.
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Google
<

Figura 12. Area disuasoria del aeropuerto de Almeria

La imagen anterior ha sido obtenida del software Google Earth, asi como las que se
muestran a continuacion como ejemplos de diferentes radios de areas disuasorias.

Madrid Barajas

3 \* . e x % - » “ L (.OO(Q[C

{R=50Km, R=100Km, R=150Km, R=200Km)

Figura 13. Area disuasoria del aeropuerto de Madrid Barajas
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Barcelona

{R=50Km, R=100Km, R=150Km)
Figura 14. Area disuasoria del aeropuerto de Barcelona

Sevilla

[R=50Km y R=100Km)}

Figura 15. Area disuasoria del aeropuerto de Sevilla

Google
<
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Leon

Google
<

(R=50Km}
Figura 16. Area disuasoria del aeropuerto de Le6n

En la siguiente tabla se detallan, para el afio 2009, las poblaciones obtenidas por entorno
aeroportuario y para diferentes distancias con el calculo explicado.

Aeropuerto Poblacion Area Disuasoria (Kms)
A Coruiia 1.054.479 50
Alicante 3.449.053 100
Almeria 579.942 50
Asturias 1.110.484 100
Badajoz 313.336 50
Barcelona 7.512.381 150
Bilbao 1.494.665 50
Burgos 341.672 50
El Hierro 9.159 50
Fuerteventura 245.105 100
Girona 6.117.931 100
Gran Canaria 838.397 50
Granada-Jaén 3.376.008 100
Ibiza 151.440 50
Jerez 3.382.503 100
La Gomera 19.413 50
La Palma 86.996 50
Lanzarote 245.105 50
Ledn 399.870 50
Logrofio 345.700 50
Madrid Barajas 8.604.924 200
Mdlaga 6.309.484 150
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Melilla 76.034 50
Menorca 91.855 50
Murcia 3.208.495 100
Palma de Mallorca | 868.152 50
Pamplona 578.580 50
Reus 6.522.657 100
Salamanca 327.282 50
San Sebastian 618.138 50
Santander 577.819 50
Santiago 1.524.254 100
Sevilla 2.704.075 100
Tenerife Norte 1.027.914 100
Tenerife Sur 1.027.914 100
Valencia 3.296.192 100
Valladolid 977.327 100
Vigo 917.494 50
Zaragoza 917.180 50

Tabla 34. Variable Poblacion en los entornos aeroportuarios por distancias disuasorias

El caso de las islas debe tratarse de manera diferente debido a las particularidades
geogréficas que presentan. En general y para islas de tamafio mediano y pequefio se ha
considerado como potenciales clientes s6lo los residentes en la propia isla; es el caso de
Lanzarote, Hierro, la Palma, la Gomera y Gran Canaria en las Islas Canarias y de Palma
de Mallorca y Menorca en Baleares. En el caso de Tenerife, para los dos aeropuertos
(Tenerife Norte y Tenerife Sur) se tiene en cuenta la misma poblacion, y se afiade
ademas la poblacion de las tres islas mas cercanas (Hierro, la Gomera y la Palma). Del
mismo modo, para Fuerteventura se ha tenido en cuenta la poblacion de Lanzarote. En
el caso del aeropuerto de Ibiza se tiene en cuenta la poblacion de la propia isla asi como

la de Formentera.

En el caso de Melilla debido a su particularidad fronteriza se utiliza s6lo la poblacién de

la propia ciudad autébnoma.
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4. ANALISIS DE REGRESION
LINEAL

4.1 INTRODUCCION

El andlisis de regresion lineal es una técnica estadistica utilizada para estudiar la
relacion entre variables. Se adapta a una amplia variedad de situaciones. En la
investigacion social, el analisis de regresion se utiliza para predecir un amplio rango de
fendmenos, desde medidas econdmicas hasta diferentes aspectos del comportamiento
humano. En el contexto de la investigacion de mercados puede utilizarse para
determinar en cual de diferentes medios de comunicacion puede resultar mas eficaz
invertir; o para predecir el nimero de ventas de un determinado producto. En fisica se

utiliza para caracterizar la relacion entre variables o para calibrar medidas. Etc.

Tanto en el caso de dos variables (regresion simple) como en el de mas de dos variables
(regresion multiple), el andlisis de regresion lineal puede utilizarse para explorar y
cuantificar la relacion entre una variable Illamada dependiente o criterio (Y) y una 0 mas
variables llamadas independientes o predictoras (X;, Xp,.., Xy), asi como para
desarrollar una ecuacion lineal con fines predictivos. Ademas, el analisis de regresion
lleva asociados una serie de procedimientos de diagnostico (analisis de los residuos,
puntos de influencia) que informan sobre la estabilidad e idoneidad del andlisis y que
proporcionan pistas sobre como perfeccionarlo.

Nuestro objetivo es el de proporcionar los fundamentos del analisis de regresion. Al
igual que en los capitulos precedentes, no haremos hincapié en los aspectos mas
técnicos del analisis, sino que intentaremos fomentar la compresion de cuando y como
utilizar el analisis de regresion lineal, y cémo interpretar los resultados. También
prestaremos atencion a otras cuestiones como el chequeo de los supuestos del analisis

de regresion y la forma de proceder cuando se incumplen.
4.1.1 LA RECTA DE REGRESION

Un diagrama de dispersion ofrece una idea bastante aproximada sobre el tipo de

relacion existente entre dos variables. Pero, ademaés, un diagrama de dispersion también
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puede utilizarse como una forma de cuantificar el grado de relacion lineal existente
entre dos variables: basta con observar el grado en el que la nube de puntos se ajusta a

una linea recta.

Ahora bien, aunque un diagrama de dispersion permite formarse una primera impresion
muy rapida sobre el tipo de relacion existente entre dos variables, utilizarlo como una
forma de cuantificar esa relacion tiene un serio inconveniente: la relacion entre dos
variables no siempre es perfecta o nula; de hecho, habitualmente no es ni lo uno ni lo

otro.

Supongamos que disponemos de un pequefio conjunto de datos con informacién sobre
35 casos y que estamos interesados en estudiar la relacion entre la variable Y, y la
variable X. Un buen punto de partida para formarnos una primera impresion de esa
relacién podria ser la representacion de la nube de puntos, tal como muestra el diagrama

de dispersion de la figura siguiente.

Variable ¥
F

Variable &

Gréfico 14. Nube de puntos

El eje vertical muestra la variable Y, y el horizontal la variable X (podria ser al revés).
A simple vista, parece existir una relacion positiva entre ambas variables: conforme

aumenta X, aumenta Y.

La mayor parte de los casos de la muestra se agrupan entre el 4,5 y el 5 de la escala de
la variable X. Se podria haber extendido el rango de la muestra incluyendo mas casos de

mayor rango de escala.

¢Como podriamos describir los datos que acabamos de proponer? Podriamos decir

simplemente que el aumento de una variable va acompariado del aumento de la otra;
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pero esto, aunque correcto, es poco especifico. ¢(Como podriamos obtener una
descripcion mas concreta delos resultados? Podriamos, por ejemplo, listar los datos
concretos de que disponemos; pero esto, aunque preciso, no resulta demasiado

informativo.

Podriamos hacer algo mas interesante. Por ejemplo, describir la pauta observada en la
nube de puntos mediante una funcion matematica simple, tal como una linea recta. A
primera vista, una linea recta podria ser un buen punto de partida para describir

resumidamente la nube de puntos de la figura anterior.

Puesto que una linea recta posee una formula muy simple, Y; = By + B; X, podemos
comenzar obteniendo los coeficientes B, y B, que definen la recta. El coeficiente B; es
la pendiente de la recta: el cambio medio que se produce en la variable Y (Yi) por cada
unidad de cambio que se produce en la variable X (Xi). El coeficiente By es el punto en
el que la recta corta el eje vertical. Conociendo los valores de estos dos coeficientes,
nuestro interlocutor podria reproducir la recta y describir con ella la relacion existente
entre las variables. Aungue no entremos todavia en detalles de cbmo obtener los valores

de By y By, si podemos ver cdmo es esa recta.

-

¥=-3377+3765X

Variable ¥

Variable X
Gréfico 15. Recta de regresion

VVemos que, en general, la recta hace un seguimiento bastante bueno de los datos. La
formula de la recta aparece a la derecha del diagrama. La pendiente de la recta (B;)
indica que, en promedio, a cada incremento de una unidad de X; le corresponde un
incremento de 37,65 en Y;. Ademas, el origen de la recta aporta informacion sobre lo

que podria ocurrir si extrapolamos hacia abajo la pauta observada en los datos hasta

93



llegar a una variable X cero, al hacer esto estariamos efectuando prondsticos en un
rango de valores que va més alla de lo que abarcan los datos disponibles, y eso es algo
extremadamente arriesgado en el contexto del analisis de regresion, sin ampliar el rango

de casos de analisis.

4.1.2 LA MEJOR RECTA DE REGRESION

En una situacion ideal (e irreal) en la que todos los puntos de un diagrama de dispersion
se encontraran en una linea recta, no tendriamos que preocuparnos de encontrar la recta
que mejor resume los puntos del diagrama. Simplemente uniendo los puntos entre si
obtendriamos la recta con mejor ajuste a la nube de puntos. Pero en una nube de puntos
mas realista (como la de la figura) es posible trazar muchas rectas diferentes.
Obviamente, no todas ellas se ajustaran igualmente bien a la nube de puntos. Se trata de
encontrar la recta capaz de convertirse en el mejor representante del conjunto total de

puntos.

Existen diferentes procedimientos para ajustar una funcién simple, cada uno de los
cuales intenta minimizar una medida diferente del grado de ajuste. La eleccion preferida
ha sido, tradicionalmente, la recta que hace minima la suma de los cuadrados de las
distancias verticales entre cada punto y la recta. Esto significa que, de todas las rectas
posibles, existe una y s6lo una que consigue que las distancias verticales entre cada
punto y la recta sean minimas (las distancias se elevan al cuadrado porque, de lo
contrario, al ser unas positivas y otras negativas, se anularian unas con otras al

sumarlas).
4.1.3 BONDAD DE AJUSTE

Ademas de acompanar la recta con su formula, podria resultar Gtil disponer de alguna
indicacion precisa del grado en el que la recta se ajusta a la nube de puntos. De hecho, la

mejor recta posible no tiene por queé ser buena.

Imaginemos una situacion como la presentada en el diagrama de abajo, en el que la
recta consigue un ajuste bastante mas pobre que en el caso de antes, ya que no parece
existir la misma pauta de asociacion detectada en las variables anteriores. Asi pues,

aunque siempre resulta posible, cualquiera que sea la nube de puntos, obtener la recta
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minimo-cuadratica, necesitamos informacién adicional para determinar el grado de

fidelidad con que esa recta describe la pauta de relacion existente en los datos.

Y=20,16+1161 X

= . ' R* = 0,06

Variable Y
n

Variahle X

Gréfico 16. Bondad de ajuste

¢Como podemos cuantificar ese mejor o peor ajuste de la recta? Hay muchas formas de
resumir el grado en el que una recta se ajusta a una nube de puntos. Podriamos utilizar
la media de los residuos, o la media de los residuos en valor absoluto, o las medianas de

alguna de esas medidas, o0 alguna funcidn ponderada de esas medidas, etc.

Una medida de ajuste que ha recibido gran aceptacion en el contexto del analisis de
regresion es el coeficiente de determinacién R%* el cuadrado del coeficiente de
correlacion multiple. Se trata de una medida estandarizada que toma valores entre 0 y 1
(0 cuando las variables son independientes y 1 cuando entre ellas existe relacion

perfecta).

Este coeficiente posee una interpretacion muy intuitiva: representa el grado de ganancia
que podemos obtener al predecir una variable basandonos en el conocimiento que

tenemos de otra u otras variables.

4.2 ANALISIS DE REGRESION LINEAL SIMPLE CON
EL PROGRAMA SPSS

4.2.1 BONDAD DE AJUSTE
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Puesto que solo tenemos dos variables, el coeficiente de correlacion multiple no es otra
cosa que el valor absoluto del coeficiente de correlacion de Pearson entre esas dos
variables. Su cuadrado (R cuadrado) es el coeficiente de determinacion:

_ Suma de cuadrados de los residuos
Suma de cuadrados total

R* = 1

(los residuos son las diferencias existentes entre las puntuaciones observadas y los
pronésticos obtenidos con la recta). Tal como hemos sefialado ya, R? expresa la
proporcién de varianza de la variable dependiente que estd explicada por la variable
independiente. Tomemos como ejemplo el caso del salario de una serie de empresas
(como variable dependiente), y el salario inicial (como variable independiente). Como
se puede observar, R toma un valor muy alto (su maximo es 1); y R? nos indica que el
77,5 % de la variacion de salario esta explicada por salario inicial. Es importante
resaltar en este momento que el analisis de regresion no permite afirmar que las

relaciones detectadas sean de tipo causal: s6lo es posible hablar de grado de relacion.

Resumen del modelo.

R cuadrado Errortip. dela
lModelo R R cuadrado corregida estimacion
1 880 J75 T74 3.11536

Tabla 35. Resumen del modelo

R cuadrado corregida es una correccién a la baja de R? que se basa en el nimero de

casos Yy de variables independientes:
Rimegas = B2~ [p (1- R/ (n-p-1)]

(p se refiere al nimero de variables independientes). En una situacion con pocos casos y
mu-chas variables independientes, R? puede ser artificialmente alta. En tal caso, el valor
de R? corregida seré sustancialmente més bajo que el de R En nuestro ejemplo, como
hemos introducido 473 casos y una sola variable independiente, los dos valores de R

(el corregido y el no corregido) son practicamente iguales.

El error tipico de la estimacion (al que llamaremos Se) es la desviacion tipica de los

residuos, es decir, la desviacion tipica de las distancias existentes entre las puntuaciones
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en la variable dependiente (Y;) y los prondsticos efectuados con la recta de regresion
(Y:) aunque no exactamente, pues la suma de las distancias al cuadrado estan divididas
por n-2:

Error tipico de estimacién = §, = ?’JE ¥,-Y)? f (n-2)

En realidad, este error tipico es la raiz cuadrada de la media cuadrética residual de antes.
Representa una medida de la parte de variabilidad de la variable dependiente que no es
explicada por la recta de regresion. En general, cuanto mejor es el ajuste, mas pequefio

es este error tipico.

Fesumen del ANOWA.

MModelo Suma de cuadrados al Media cuadratica F Sig.
1 Regresion 106831048750,124 1 106831048750,124 | 1822118 D00
Residual 310854456686,216 472 G5E53907 217
Total 137916495436,340 473

Tabla 36. Resumen del ANOVA

La tabla resumen del ANOVA nos informa sobre si existe o no relacion significativa
entre las variables. El estadistico F permite contrastar la hipotesis nula de que el valor
poblacional de R es cero, lo cual, en el modelo de regresion simple, equivale a
contrastar la hipotesis de que la pendiente de la recta de regresion vale cero. El nivel
critico (Sig.) indica que, si suponemos que el valor poblacional de R es cero, es
improbable (probabilidad = 0,000) que R, en esta muestra, tome el valor 0,88. Lo cual
implica que R es mayor que cero y que, en consecuencia, ambas variables estan

linealmente relacionadas.
4.2.2 ECUACION DE REGRESION

La tabla siguiente muestra los coeficientes de la recta de regresién. La columna
etiquetada Coeficientes no estandarizados contiene los coeficientes de regresion parcial

que definen la ecuacion de regresion en puntuaciones directas.
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Coeficientes de regresion parcial.

Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados
B Error tip. Beta t 3ig.
(Constante) 1928,206 898,680 2170 A0
Salario inicial 1,909 047 380 40,278 000

Tabla 37. Coeficientes parciales

El coeficiente correspondiente a la Constante es el origen de la recta de regresion (lo

que hemos llamado By):
B, = Y-BX

Y el coeficiente correspondiente a Salario inicial es la pendiente de la recta de regresion

(lo que hemos llamado B;):

L XEL-Xx Yy,
- aXx - (Xxy

B, indica el cambio medio que corresponde a la variable dependiente (salario) por cada
unidad de cambio de la variable independiente (salario inicial).Segun esto, la ecuacion

de regresion queda de la siguiente manera:
Prondstico en salario = 1928,206 + 1,909 salario inicial

A cada valor de salario inicial le corresponde un prondéstico en salario basado en un

incremento constante (1928,206) mas 1,909 veces el valor de salario inicial.

4.2.3 COEFICIENTES DE REGRESION
ESTANDARIZADOS

Los coeficientes Beta (coeficientes de regresion parcial estandarizados) son los
coeficientes que definen la ecuacion de regresion cuando ésta se obtiene tras

estandarizar las variables originales, es decir, tras convertir las puntuaciones directas en

tipicas. Se obtiene de la siguiente manera:
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B, = B,(S,/8,)

En el analisis de regresion simple, el coeficiente de regresion estandarizado
correspondiente a la Unica variable independiente presente en la ecuacion coincide
exactamente con el coeficiente de correlacion de Pearson. En regresion multiple, segin
veremos, los coeficientes de regresion estandarizados permiten valorar la importancia

relativa de cada variable independiente dentro de la ecuacion.

4.2.4 PRUEBAS DE SIGNIFICACION

Finalmente, los estadisticos t y sus niveles criticos (Sig.) nos permiten contrastar las
hipétesis nulas de que los coeficientes de regresion valen cero en la poblacion. Estos
estadisticos t se obtienen dividiendo los coeficientes de regresion By y B; entre sus

correspondientes errores tipicos:
Bi:l Bl
i = )' I =
B, B,
S, Sg,

siendo:

5 \Jlf"— R T

no Y XXy BN) ST T
Estos estadisticos t se distribuyen segun el modelo de probabilidad t de Student con n-2
grados de libertad. Por tanto, pueden ser utilizados para decidir si un determinado
coeficiente de regresion es significativamente distinto de cero y, en consecuencia, si la

variable independiente estéa significativamente relacionada con la dependiente.

Puesto que en regresion simple sélo trabajamos con una variable independiente, el
resultado del estadistico t es equivalente al del estadistico F de la tabla del ANOVA (de
hecho, t? = F).

A partir de los resultados de la tabla anterior, podemos llegar a las siguientes

conclusiones:
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1. El origen poblacional de la recta de regresion (Bo) es significativamente distinto de
cero (generalmente, contrastar la hipdtesis “By = 0" carece de utilidad, pues no contiene
informacion sobre la relacion entre Xi e Yi).

2. La pendiente poblacional de la recta de regresion (el coeficiente de regresion B;
correspondiente a salario inicial) es significativamente distinta de cero, lo cual nos

permite concluir que entre salario y salario inicial existe relacion lineal significativa.

4.3 ANALISIS DE REGRESION LINEAL MULTIPLE CON
EL PROGRAMA SPSS

El procedimiento Regresion Lineal en el programa estadistico SPSS permite utilizar
mas de una variable independiente y, por tanto, permite llevar a cabo anélisis de
regresion multiple. Pero en el analisis de regresion maltiple, la ecuacion de regresion ya

no define una recta en el plano, sino un hiperplano en un espacio multidimensional.

Imaginemos un andlisis de regresion como antes, con salario como variable dependiente
y salario inicial y experiencia previa como variables independientes. La figura adjunta
muestra el diagrama de dispersion de salario sobre las variables independientes, y el

plano de regresion en un espacio tridimensional.

M Salario actual » 3850.72 + 1.92 * salini + -22.44 * expprev
R-cuadrado ~ 0.79

Salario actual

Grafico 17. Hiperplano
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Con una variable dependiente y dos independientes, necesitamos tres ejes para poder
representar el correspondiente diagrama de dispersion. Y si en lugar de dos variables
independientes utilizaramos tres, seria necesario un espacio de cuatro dimensiones para
poder construir el diagrama de dispersion. Y un espacio de cinco dimensiones para

poder construir el diagrama correspondiente a cuatro variables independientes. Etc.

Por tanto, con mas de una variable independiente, la representacion grafica de las
relaciones presentes en un modelo de regresion resulta poco intuitiva, muy complicada

y nada Util. Es mas facil y practico partir de la ecuacion del modelo de regresion lineal:
¥ = ﬁn + ﬁle + ﬁzXz o ﬁ*X*+ €

De acuerdo con este modelo o ecuacion, la variable dependiente (YY) se interpreta como
una combinacion lineal de un conjunto de K variables independientes (X), cada una de
las cuales va acompafada de un coeficiente (Bx) que indica el peso relativo de esa
variable en la ecuacion. La ecuacién incluye ademas una constante (Bp) y un
componente aleatorio (los residuos: €) que recoge todo lo que las variables

independientes no son capaces de explicar.

En el caso que nos ocupa en este proyecto, el modelo teérico original se expresa en
forma no lineal (exponencial) de modo que para abordar su estimacion mediante

métodos lineales, se “linealiza”, generandose una expresion en logaritmos.

El modelo de demanda no lineal de elasticidades constantes es el siguiente:
_ b1 - B
D—ﬁﬂll “1: ...Xnn

Donde las f; son las elasticidades de la demanda D. Tomando logaritmos, el modelo
resultante es lineal en las elasticidades y su ajuste es trivial (pasa por resolver un

sistema lineal de ecuaciones):

log D=log fy + fylog Xy + frlog X +---+ f3, log X,

Por tanto los datos que introducimos en el modelo deben tener aplicados logaritmos, y si
una vez halladas las elasticidades, quisiéramos predecir futuros modelos de demanda

deshacer dichos logaritmos.
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Al aplicar logaritmos en un modelo de demanda, se observa como las correlaciones
entre las nuevas variables siguen una distribucion normal, ya que sus nubes de puntos
en un grafico tienen una forma aproximadamente “eliptica”. Por tanto log (Xj) sigue una

distribucién normal.

T

x 10 vanables 1,2, 3 Y 4 logatma o las variables 1, 2,3 y 1
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Gréafico 18. Nubes de puntos por variables tras aplicar logaritmos a estas

Este modelo, al igual que cualquier otro modelo estadistico, se basa en una serie de su-
puestos (linealidad, independencia, normalidad, homocedasticidad y no-colinealidad)

que estudiaremos en detalle mas adelante.

La ecuacion de regresion minimo-cuadratica se construye estimando los valores de los
coeficientes beta del modelo de regresion. Estas estimaciones se obtienen intentando
hacer que las diferencias al cuadrado entre los valores observados (Y) y los

pronosticados (Y) sean minimas:
¥ = B,+ B, X, + BX,+--+ B X,

Esta es la notacion que seguiremos usando para la explicacion estadistica, pero como se
ha explicado antes con la transformacion en logaritmos, los términos de esta ecuacion
para nuestro modelo de demanda son: Y =log Y, y X; = log Xi.

Al igual que en el analisis de regresion simple del apartado anterior, vamos a seguir
utilizando salario (salario actual) como variable dependiente. Pero ahora vamos a incluir
3 variables independientes en el modelo: salini (salario inicial), expprev (experiencia
previa) y educ (nivel educativo).
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4.3.1 BONDAD DE AJUSTE

Tomadas juntas las tres variables independientes incluidas en el analisis explican un 80
% de la varianza de la variable dependiente, pues R? corregida = 0,80. Ademés, el error
tipico de los residuos (8.115,36 en el anélisis de regresion simple) ha disminuido algo
(7.631,92 en el andlisis de regresion multiple), lo que indica una pequefia mejora en el

ajuste. De nuevo, el valor corregido de R? es casi idéntico al valor no corregido.

Resumen del modelo.

R R cuadrado Errortip. dela
Modelo R cuadrado corregida estimacion
1 895 802 500 7.631.92

Tabla 38. Resumen del modelo

El estadistico F de la tabla siguiente contrasta la hipotesis nula de que el valor
poblacional de R es cero y, por tanto, nos permite decidir si existe relacion lineal
significativa entre la variable dependiente y el conjunto de variables independientes
tomadas juntas. El valor del nivel critico Sig. = 0,000 indica que si existe relacion lineal
significativa. Podemos afirmar, por tanto, que el hiperplano definido por la ecuacién de

regresion ofrece un buen ajuste a la nube de puntos.

Fesumen del ANOWVA.

Suma de cuadrados gl Media cuadratica F Sig.
Regresion 110540801465 350 3 358480933821,733 | 832607 i
Residual 273T56835970,990 | 470 58246157 305
Total 137916455436, 340 473

Tabla 39. Resumen del ANOVA

4.3.2 ECUACION DE REGRESION

La tabla de coeficientes de regresion parcial de la proxima tabla contiene toda la

informacion necesaria para construir la ecuacion de regresion minimo-cuadrética.
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Coeficientes de regresion parcial.

Coeficientes na Coeficientes

estandarizados estandarizados

B Error tip. Beta t Sig.
(Constante) -3661.517 | 19354490 -1,882 | 059
Salario inicial 1,748 60 806 29198 | 000
Experiencia previa (meses) -16,730 3,605 =102 -4 641 oo
Mivel educativo (afios) 735956 168,684 24 4 363 000

Tabla 40. Coeficientes parciales

En la columna encabezada Coeficientes no estandarizados se encuentran los coeficientes

(Bk) que forman parte de la ecuacion en puntuaciones directas:
Prondstico en salario = -3.661,517 + 1,749 salini - 16,730 expprev + 735,956 educ

Estos coeficientes no estandarizados se interpretan en los términos ya conocidos. Por
ejemplo, el coeficiente correspondiente a la variable salini, que vale 1,749, indica que, si
el resto de variables se mantienen constantes, a un aumento de una unidad (un euro) en

salini le corresponde, en promedio, un aumento de 1,749 euros en salario.

Es necesario sefialar que estos coeficientes no son independientes entre si. De hecho,
reciben el nombre de coeficientes de regresion parcial porque el valor concreto estimado
para cada coeficiente se ajusta teniendo en cuenta la presencia del resto de variables

independientes. Conviene, por tanto, interpretarlos con cautela.

El signo del coeficiente de regresion parcial de una variable puede no ser el mismo que
el del coeficiente de correlacion simple entre esa variable y la dependiente. Esto es
debido a los ajustes gque se llevan a cabo para poder obtener la mejor ecuacion posible.
Aunque existen diferentes explicaciones para justificar el cambio de signo de un
coeficiente de regresion, una de las que deben ser mas seriamente consideradas es la que
se refiere a la presencia de un alto grado de asociacién entre algunas de las variables

independientes (colinealidad). Trataremos esta cuestion mas adelante.
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4.3.3 COEFICIENTES DE REGRESION
ESTANDARIZADOS

Los coeficientes Beta estan basados en las puntuaciones tipicas y, por tanto, son
directamente comparables entre si. Indican la cantidad de cambio, en puntuaciones
tipicas, que se producira en la variable dependiente por cada cambio de una unidad en la
correspondiente variable independiente (manteniendo constantes el resto de variables

independientes).

Estos coeficientes proporcionan una pista muy util sobre la importancia relativa de cada
variable independiente en la ecuacion de regresion. En general, una variable tiene tanto
mas peso (importancia) en la ecuacion de regresion cuanto mayor (en valor absoluto) es
su coeficiente de regresion estandarizado. Observando los coeficientes Beta de la tabla
anterior vemos que la variable salini es la mas importante; después, educ; por altimo,
expprev. Lo ya dicho sobre la no independencia de los coeficientes de regresion parcial

no estandarizados también vale aqui.

4.3.4 PRUEBAS DE SIGNIFICACION

Las pruebas t y sus niveles criticos (Ultimas dos columnas de la tabla anterior: t y Sig.)
sirven para contrastar la hipotesis nula de que un coeficiente de regresion vale cero en la
poblacién. Niveles criticos (Sig.) muy pequefios (generalmente menores que 0,05)

indican que debemos rechazar esa hip6tesis nula.

Un coeficiente de cero indica ausencia de relacion lineal, de modo que los coeficientes
significativamente distintos de cero nos informan sobre qué variables son relevantes en
la ecuacién de regresion. Observando el nivel critico asociado a cada prueba t, vemos
que las tres variables utilizadas poseen coeficientes significativamente distintos de cero
(en todas, Sig. = 0,000). Todas ellas, por tanto, contribuyen de forma significativa a

explicar lo que ocurre con la variable dependiente.
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4.3.5 INFORMACION COMPLEMENTARIA

Ademas de la ecuacion de regresion y de la calidad de su ajuste, un analisis de regresion
no debe renunciar a la obtencion de algunos estadisticos descriptivos elementales como
la matriz de correlaciones, la media y la desviacion tipica de cada variable y el nimero

de casos con el que se esta trabajando, etc.

Estimaciones. Ofrece las estimaciones de los coeficientes de regresion parcial no
estandarizados (B) y estandarizados (Beta), junto con las pruebas de significacion t
individuales para contrastar las hipotesis de que el valor poblacional de esos

coeficientes es cero.

Ajuste del modelo. Muestra el coeficiente de correlacion maultiple, su cuadrado
corregido y no corregido, y el error tipico de los residuos. Esta opcion también incluye
la tabla resumen del ANOVA, la cual contiene el estadistico F para contrastar la

hipétesis R = 0.

Intervalos de confianza. Estos intervalos nos informan sobre los limites entre los que
podemos esperar que se encuentre el valor poblacional de cada coeficiente de regresion.
Los limites se obtienen sumando y restando 1,96 errores tipicos al valor del
correspondiente coeficiente de regresion (decimos 1,96 porque el SPSS trabaja, por
defecto, con un nivel de confianza de 0,95).

Intervalos de confianza muy amplios indican que las estimaciones obtenidas son poco
precisas y, probablemente, inestables (cosa que suele ocurrir, por ejemplo, cuando
existen problemas de colinealidad; estudiaremos esta cuestion mas adelante, en el

apartado dedicado a los supuestos del modelo de regresion).

Coeficientes de regresion parcial, incluyendo los Intervalos de confianza.

Coeficientes no Coeficientes Intervalo de confianza

estandarizados estandarizados para B al 95%

Error Limite Limite

B tip. Beta t Sig. inferior SuUperior
(Constante) -3661,5 | 1935450 -1,892 059 -7464 503 141,765
Salario inicial 1,740 J0e0 806 | 20,198 00 1,831 1,868
Experiencia previa| -16,730 3605 =102 | 4,641 000 -23.814 -8 646
Mivel educativo 736 066 | 168,689 124 | 4383 00 404 477 | 1087 434

Tabla 41. Coeficientes parciales e intervalos de confianza
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Matriz de covarianza. Muestra una matriz con las covarianzas y correlaciones

existentes entre los coeficientes de regresion parcial. Vemos que, efectivamente, los

coeficientes de regresion parcial no son independientes entre si.

Correlaciones entre los coeficientes de regresion.

Mivel Experiencia Zalario

educativo previa inicial
Correlaciones  Mivel educativa 1,000 363 - 867
Experiencia previa 363 1,000 -274
Salarioinicial - 6&T 374 1.000
Covarianzas Mivel educativa 28458 057 220,958 -8737
Experiencia previa 220,558 12,897 | -5 S03E-02
Salario inicial -6, 737 -5,308E-02 358TE-03

Tabla 42. Correlaciones

Descriptivos. Ofrece la media y la desviacion tipica de cada variable y el nimero de

casos utilizados en el analisis.

Ademas, ofrece la matriz de correlaciones entre el conjunto de variables utilizadas en el

andlisis. En la matriz de correlaciones, cada coeficiente de correlacion aparece

acompafiado de su correspondiente nivel critico (el cual permite decidir sobre la

hipétesis de que el coeficiente de correlacion vale cero en la poblacién) y del numero de

casos sobre el que se ha calculado cada coeficiente.

Ldgicamente, en la diagonal de la matriz de correlaciones aparecen unos, pues la

relacion entre una variable y ella misma es perfecta.

Estadisticos descriptivos.

Desviacidn
Media {ip N
Saian actual H41957 | 1707566 | 474
Salario inicial 17,016.09 7,870.64 474
Experiencia previa 05 56 104 59 474
Nivel educativo 13,49 283 474

Tabla 43. Estadisticos descriptivos
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Correlaciones entre variables.

Salario Salario Experiencia Mivel

actual inicial previa educativo

Salario actual Correlacion de Pearson 1,000 880 BT 651
Sig. (unilateral) , D00 01T D00

M 474 474 474 474

Salario inicial Correlacion de Pearson 880 1,000 045 B33
Sig. (unilateral) D00 , 163 D00

M 474 474 474 474

Experiencia previa Correlacion de Pearson -, 097 D45 1,000 -.252
Sig. (unilateral) 017 183 , D00

M 474 474 474 474

Mivel educativo Correlacion de Pearson 681 633 -.252 1,000
Sig. (unilateral) REEY REEY D00 ,

M 474 474 474 474

Tabla 44. Correlaciones

Correlaciones parcial y semiparcial. Esta opcidn permite obtener los coeficientes de
correlacion parcial y semiparcial entre la variable dependiente y cada variable
independiente. Un coeficiente de correlacién parcial expresa el grado de relacion
existente entre dos variables tras eliminar de ambas el efecto debido a terceras variables.
En el contexto del andlisis de regresion, los coeficientes de correlacion parcial expresan
el grado de relacion existente entre cada variable independiente y la variable
dependiente tras eliminar de ambas el efecto debido al resto de variables independientes

incluidas en la ecuacion.

Un coeficiente de correlacion semiparcial expresa el grado de relacion existente entre
dos variables tras eliminar de una de ellas el efecto debido a terceras variables. En el
contexto del analisis de regresion, estos coeficientes expresan el grado de relacion
existente entre la variable dependiente y la parte de cada variable independiente que no

esta explicada por el resto de variables independientes.

Coeficientes de regresion parcial y coeficientes de correlacion parcial y semiparcial.

Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados Correlaciones

Erraor Orden Semi-
B tip. Beta t Siag. CEro Parcial parcial

[Constante) 3661,517 | 1935 400 -1,892( 059
Salario inicial 1,749 060 806 | 29,198 000 880 803 600
Experiencia previa| -18730 3 608 - 102 -4 641 D00 - 097 - 200 - 055
Mivel educativao 7358956 | 168,689 124 4363 000 BB1 187 090

Tabla 45. Coeficientes parciales y semiparciales
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Junto con los coeficientes de correlacion parcial y semiparcial, aparecen las
correlaciones de orden cero, es decir, los coeficientes de correlacion calculados sin tener
en cuenta la presencia de terceras variables. Comparando entre si estos coeficientes (de
orden cero, parcial y semiparcial) pueden encontrarse pautas de relacion interesantes.
En los datos de la tabla anterior ocurre, por ejemplo, que la relacion entre la variable
dependiente salario actual y la variable independiente nivel educativo vale 0,661. Sin
embargo, al eliminar de salario actual y de nivel educativo el efecto atribuible al resto
de variables independientes (salario inicial y experiencia previa), la relacion baja hasta
0,197 (parcial); y cuando el efecto atribuible a salario inicial y experiencia previa se
elimina solo de salario actual, la relacién baja hasta 0,090 (semiparcial). Lo cual esta
indicando que la relacién entre estas dos Ultimas variables podria ser espurea, pues

puede explicarse casi por completo recurriendo a las otras dos variables independientes.

43.6 SUPUESTOS DEL MODELO DE REGRESION
LINEAL

Los supuestos de un modelo estadistico se refieren a una serie de condiciones que deben
darse para garantizar la validez del modelo. Al efectuar aplicaciones préacticas del
modelo de regresion, nos veremos en la necesidad de examinar muchos de estos

supuestos.

1. Linealidad. La ecuacion de regresion adopta una forma particular. En concreto, la
variable dependiente es la suma de un conjunto de elementos: el origen de la recta, una
combi-nacion lineal de variables independientes o predictoras y los residuos. El
incumplimiento del supuesto de linealidad suele denominarse error de especificacion.
Algunos ejemplos son: omision de variables independientes importantes, inclusion de
variables independientes irrelevantes, no linealidad (la relacion entre las variables
independientes y la dependiente no es lineal), parametros cambiantes (los parametros no
permanecen constantes durante el tiempo que dura la recogida de datos), no aditividad
(el efecto de alguna variable independiente es sensible a los niveles de alguna otra

variable independiente), etc.

2. Independencia. Los residuos son independientes entre si, es decir, los residuos

constituyen una variable aleatoria (recordemos que los residuos son las diferencias entre
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los valores observados y los pronosticados). Es frecuente encontrarse con residuos

autocorrelacionados cuando se trabaja con series temporales.

3. Homocedasticidad. Para cada valor de la variable independiente (o combinacion de

valores de las variables independientes), la varianza de los residuos es constante.

4. Normalidad. Para cada valor de la variable independiente (o combinacion de valores
de las variables independientes), los residuos se distribuyen normalmente con media

Cero.

5. No-colinealidad. No existe relacion lineal exacta entre ninguna de las variables
independientes. El incumplimiento de este supuesto da origen a colinealidad o

multicolinealidad.

Sobre el cumplimiento del primer supuesto puede obtenerse informacion a partir de una
inspeccion del diagrama de dispersion: si tenemos intencion de utilizar el modelo de
regresion lineal, lo razonable es que la relacion entre la variable dependiente y las
independientes sea de tipo lineal (veremos que existen graficos parciales que permiten
obtener una representacion de la relacion neta existente entre dos variables). El quinto
supuesto, no-colinealidad, no tiene sentido en regresion simple, pues es imprescindible
la presencia de méas de una variable independiente. Veremos que existen diferentes
formas de diagnosticar la presencia de colinealidad. El resto de los supuestos,
independencia, homocedasticidad y normalidad, estan estrechamente asociados al
comportamiento de los residuos. Por tanto, un andlisis cuidadoso de los residuos puede

informarnos sobre el cumplimiento de los mismos.

4.3.7 ANALISIS DE LOS RESIDUOS

Llamamos residuos a las diferencias entre los valores observados y los pronosticados:
(Yi—Y)).

Los residuos son muy importantes en el analisis de regresion. En primer lugar, nos
informan sobre el grado de exactitud de los prondsticos: cuanto mas pequerio es el error
tipico de los residuos, mejores son los prondésticos, o lo que es lo mismo, mejor se ajusta

la recta de regresion a la nube de puntos. En segundo lugar, el anélisis de las
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caracteristicas de los casos con residuos grandes (sean positivos 0 negativos; es decir,
grandes en valor absoluto) puede ayudarnos a detectar casos atipicos vy,
consecuentemente, a perfeccionar la ecuacion de regresion a través de un estudio

detallado de los mismos.
Independencia

El verdadero interés de los residuos hay que buscarlo en el hecho de que el analisis de
los mismos nos proporciona informacion crucial sobre el cumplimiento de varios
supuestos del modelo de regresion lineal: independencia, homocedasticidad, normalidad

y linealidad.

Uno de los supuestos basicos del modelo de regresion lineal es el de independencia
entre los residuos (supuesto éste particularmente relevante cuando los datos se han
recogido siguiendo una secuencia temporal). El estadistico de Durbin-Watson (1951)

proporciona informacion sobre el grado de independencia existente entre ellos:

g (91_ ei—]-}2
DW= ———
3%

i=1
(e; se refiere a los residuos: €; = Y; — Y;). El estadistico DW oscila entre 0 y 4, y toma el
valor 2 cuando los residuos son independientes. Los valores menores que 2 indican
autocorrelacion positiva y los mayores que 2 autocorrelacién negativa. Podemos asumir

independencia entre los residuos cuando DW toma valores entre 1,5y 2,5.

Resumen del modelo.

R R cuadrado | Errar tip. dela
R cuadrado corregida estimacion Durbin-Watson
895 802 800 7.631.92 1678

Tabla 46. Resumen del modelo

Puesto que el valor DW = 1,579 se encuentra entre 1,5 y 2,5, podemos asumir que los

residuos son independientes.
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Homocedasticidad

El procedimiento Regresion lineal dispone de una serie de graficos que permiten, entre
otras cosas, obtener informacién sobre el grado de cumplimiento de los supuestos de
homocedasticidad y normalidad de los residuos.

Las variables elegidas permiten obtener diferentes gréaficos de dispersion en SPSS,

dependiendo de una de las siguientes formas:
DEPENDENT: variable dependiente de la ecuacion de regresion.

ZPRED (prondsticos tipificados): prondsticos divididos por su desviacion tipica. Son

pro-nosticos transformados en puntuaciones z (con media 0 y desviacion tipica 1).

ZRESID (residuos tipificados): residuos divididos por su desviacion tipica. El tamafio
de cada residuo tipificado indica el nimero de desviaciones tipicas que se aleja de su
media, de modo que, si estan normalmente distribuidos (cosa que asumimos en el
andlisis de regresion), el 95 % de estos residuos se encontraré en el rango (-1,96, +1,96),

lo cual permite identificar facilmente casos con residuos grandes.

DRESID (residuos eliminados o corregidos): residuos obtenidos al efectuar los
prondsticos eliminando de la ecuacion de regresion el caso sobre el que se efectla el
prondstico. El residuo correspondiente a cada caso se obtiene a partir del pronostico
efectuado con una ecuacion de regresion en la que no se ha incluido ese caso. Son muy
tiles para detectar puntos de influencia (casos con gran peso en la ecuacion de

regresion).

ADJPRED (prondsticos corregidos): prondsticos efectuados con una ecuacion de
regresion en la que no se incluye el caso pronosticado (ver residuos eliminados o
corregidos). Diferencias importantes entre PRED y ADJPRED delatan la presencia de

puntos de influencia (casos con gran peso en la ecuacion de regresion).

SRESID (residuos estudentizados): residuos divididos por su desviacion tipica, basada
ésta en como de proximo se encuentra un caso a su(s) media(s) en la(s) variable(s)
independiente(s). Al igual que ocurre con los residuos estandarizados (a los que se
parecen mucho), los estudentizados estan escalados en unidades de desviacion tipica. Se

distribuyen segun el modelo de probabilidad t de Student con n-p-1 grados de libertad
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(p se refiere al numero de variables independientes). Con muestras grandes,

aproximadamente el 95 % de estos residuos deberia encontrarse en el rango (-2, +2).

SDRESID (residuos corregidos estudentizados): residuos corregidos divididos por su
desviacion tipica. Utiles también para detectar puntos de influencia.

Algunas de estas variables permiten identificar puntos de influencia (los estudiaremos
mas adelante), pero hay, entre otras, dos variables cuyo diagrama de dispersion informa
sobre el supuesto de homocedasticidad o igualdad de varianzas: ZPRED y ZRESID. El
supuesto de igualdad de varianzas implica que la variacion de los residuos debe ser
uniforme en todo el rango de valores pronosticados. O, lo que es lo mismo, que el
tamafio de los residuos es independiente del tamafio de los prondsticos, de donde se
desprende que el diagrama de dispersion no debe mostrar ninguna pauta de asociacion

entre los pronosticos y los residuos.

Observando el diagrama de dispersion de abajo podemos ver que, aunque los residuos y
los prondsticos parecen ser independientes (pues la nube de puntos no sigue ninguna
pauta de asociacion clara, ni lineal ni de otro tipo), no esta claro que las varianzas sean
homogéneas. Mas bien parece que conforme va aumentando el valor de los prondsticos
también lo va haciendo la dispersion de los residuos: los pronosticos menores que la
media (con puntuacion tipica por debajo de cero) estan mas concentrados que los

pronosticos mayores que la media (con puntuacién tipica mayor que cero).

Diagrama de dispersion de pronodsticos tipificados por residuos tipificados.
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Grafico 19. Prondsticos tipificados VS residuos tipificados
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Cuando un diagrama de dispersion delata la presencia de varianzas heterogéneas, puede
utilizarse una transformacion de la variable dependiente para resolver el problema (tal
como una transformacion logaritmica o una trasformacién raiz cuadrada). No obstante,
al utilizar una transformacion de la variable dependiente, no deben descuidarse los

problemas de interpretacion que afiade el cambio de escala.

El diagrama de dispersion de las variables ZPRED y ZRESID posee la utilidad
adicional de permitir detectar relaciones de tipo no lineal entre las variables. Si la
relacion es, de hecho, no lineal, el diagrama puede contener indicios sobre otro tipo de
funcién de ajuste: por ejemplo, los residuos estandarizados podrian, en lugar de estar

homogéneamente dispersos, seguir un trazado curvilineo.
Normalidad

Histograma. Ofrece un histograma de los residuos tipificados con una curva normal
superpuesta. La curva se construye tomando una media de 0 y una desviacion tipica de

1, es decir, la misma media y la misma desviacion tipica que los residuos tipificados.

En el histograma de la figura adjunta podemos observar, en primer lugar, que la parte
central de la distribucion acumula muchos mas casos de los que existen en una curva
normal. En segundo lugar, la distribucion es algo asimétrica: en la cola positiva de la
distribucion existen valores mas extremos que en la negativa (esto ocurre cuando uno o
varios errores muy grandes, correspondientes por lo general a valores atipicos, son
contrarrestados con muchos residuos pequefios de signo opuesto). La distribucion de los
residuos, por tanto, no parece seguir el modelo de probabilidad normal, de modo que los

resultados del analisis deben ser interpretados con cautela.
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Figura 18.9. Histograma de los residuos tipificados.
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Gréfico 20. Histograma de residuos tipificados

Gréfico de probabilidad normal. Permite obtener un diagrama de probabilidad
normal. En el eje de abscisas esta representada la probabilidad acumulada que
corresponde a cada residuo tipificado. ElI de ordenadas representa la probabilidad
acumulada tedrica que corresponde a cada puntuacion tipica en una curva normal con
media 0 y desviacion tipica 1. Cuando los residuos se distribuyen normalmente, la nube

de puntos se encuentra alineada sobre la diagonal del gréafico.

En nuestro caso de ejemplo, los puntos no se encuentran alineados sobre la diagonal del
gréfico, lo cual nos esta avisando de nuevo del posible incumplimiento del supuesto de

normalidad.
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Grafico de probabilidad normal de los residuos.
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Grafico 21. Probabilidad normal de los residuos
Linealidad

Los diagramas de regresion parcial permiten formarse una idea rapida sobre la forma
que adopta una relacion. En el contexto del anélisis de regresion, permiten examinar la
relacion existente entre la variable dependiente y cada una de las variables
independientes por separado, tras eliminar de ellas el efecto del resto de las variables

independientes incluidas en el analisis.

Estos diagramas son similares a los de dispersion ya estudiados, pero no estan basados
en las puntuaciones originales de las dos variables representadas, sino en los residuos
obtenidos al efectuar un analisis de regresion con el resto de las variables
independientes. Por ejemplo, en el diagrama de regresién parcial de salario actual y
salario inicial estan representados los residuos que resultan de efectuar un analisis de
regresion sobre salario actual incluyendo todas las variables independientes excepto
salario inicial, y los residuos que resultan de efectuar un analisis de regresion sobre
salario inicial incluyendo el resto de variables independientes. La utilidad de estos
diagramas estd en que, puesto que se controla el efecto del resto de las variables,
muestran la relacion neta entre las variables representadas. Ademas, las rectas que mejor
se ajustan a la nube de puntos de estos diagramas son las definidas por los
correspondientes coeficientes de regresion (es justamente en esa nube de puntos en la

que se basan los coeficientes de regresion parcial).
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Esta opcidn genera tantos graficos parciales como variables independientes se hayan
incluido en el andlisis. En nuestro ejemplo, por tanto, apareceran tres de estos graficos.
La siguiente figura muestra uno de ellos. Podemos observar que la relacion entre salini
(una de las variables independientes) y salario (la variable dependiente), tras eliminar el

efecto del resto de variables independientes, es claramente lineal y positiva.

Grafico de regresion parcial (salario por salim).
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Gréafico 22. Nube de puntos de la regresion parcial

Asi pues, los diagramas de regresion parcial permiten formarse una rapida idea sobre el
tamafio y el signo de los coeficientes de regresion parcial (los coeficientes de la
ecuacion de regresion). En estos diagramas, los valores extremos pueden resultar muy

informativos.
Colinealidad

Existe colinealidad perfecta cuando una de las variables independientes se relaciona de
forma perfectamente lineal con una o mas del resto de variables independientes de la
ecuacion. Esto ocurre, por ejemplo, cuando se utilizan como variables independientes en
la misma ecuacién las puntuaciones de las subescalas de un test y la puntuacion total en
el test (que es la suma de las subescalas y, por tanto, una combinacion lineal perfecta de
las mismas). Hablamos de colinealidad parcial o, simplemente, colinealidad, cuando
entre las variables independientes de una ecuacion existen correlaciones altas. Se puede
dar, por ejemplo, en una investigacion de mercados al tomar registros de muchos
atributos de un mismo producto; o al utilizar muchos indicadores economicos para

construir una ecuacion de regresion. En términos generales, cuantas mas variables hay
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en una ecuacion, mas facil es que exista colinealidad (aungue, en principio, bastan dos

variables).

La colinealidad es un problema porque, en el caso de colinealidad perfecta, no es
posible estimar los coeficientes de la ecuacion de regresion; y en el caso de colinealidad
parcial, aumenta el tamafio de los residuos tipificados y esto produce coeficientes de
regresion muy inestables: pequefios cambios en los datos (afiadir o quitar un caso, por
ejemplo) produce cambios muy grandes en los coeficientes de regresion. Esta es una de
las razones por las que podemos encontrarnos con coeficientes con signo cambiado:
correlaciones positivas pueden transformarse en coeficientes de regresion negativos
(incluso significativamente negativos). Curiosa-mente, la medida de ajuste R 2 no se
altera por la presencia de colinealidad; pero los efectos atribuidos a las variables
independientes pueden ser engafiosos.

Al evaluar la existencia o no de colinealidad, la dificultad estriba precisamente en
determinar cuédl es el grado mé&ximo de relacion permisible entre las variables
independientes. No existe un consenso generalizado sobre esta cuestion, pero puede
servirnos de guia la presencia de ciertos indicios que podemos encontrar en los
resultados de un andlisis de regresion (estos indicios, no obstante, pueden tener su

origen en otras causas):

. El estadistico F que evalta el ajuste general de la ecuacién de regresion es

significativo, pero no lo es ninguno de los coeficientes de regresion parcial.

. Los coeficientes de regresion parcial estandarizados (los coeficientes beta) estan
inflados tanto en positivo como en negativo (adoptan, al mismo tiempo, valores

mayores que 1 y menores que -1).

. Existen valores de tolerancia pequefios (proximos a 0,01). La tolerancia de una
variable independiente es la proporcion de varianza de esa variable que no esté asociada
(que no depende) del resto de variables independientes incluidas en la ecuacién. Una
variable con una tolerancia de, por ejemplo, 0,01 es una variable que comparte el 99 %
de su varianza con el resto de variables independientes, lo cual significa que se trata de

una variable redundante casi por completo.

. Los coeficientes de correlacidn estimados son muy grandes (por encima de 0,90

en valor absoluto).

118



2 (13

Las afirmaciones del tipo “inflados”, “proximos a cero”, “muy grandes” se deben al
hecho de que no existe un criterio estadistico formal en el que basar nuestras decisiones.

Sélo existen recomendaciones basadas en trabajos de simulacion.

Al margen de estos indicios, el SPSS ofrece la posibilidad de obtener algunos
estadisticos que pueden ayudar a diagnosticar la presencia de colinealidad. Se trata de
estadisticos orientativos que, aunque pueden ayudarnos a determinar si existe mayor o
menor grado de colinealidad, no permiten tomar una decision clara sobre la presencia o

no de colinealidad.

Esta opcion permite obtener los estadisticos de colinealidad que recogen las tablas
siguientes. La primera es la tabla de coeficientes de regresion parcial ya vista, pero
ahora contiene informacién adicional sobre los niveles de tolerancia y sus inversos
(FIV).

El nivel de tolerancia de una variable se obtiene restando a 1 el coeficiente de
determinacién (R?) que resulta al regresar esa variable sobre el resto de variables
independientes. Valores de tolerancia muy pequefios indican que esa variable puede ser
explicada por una combinacion lineal del resto de variables, lo cual significa que existe

colinealidad.

Los factores de inflacion de la varianza (FIV) son los inversos de los niveles de
tolerancia. Reciben ese nombre porque son utilizados en el calculo de las varianzas de
los coeficientes de regresion. Cuanto mayor es el FIV de una variable, mayor es la
varianza del correspondiente coeficiente de regresion. De ahi que uno de los problemas
de la presencia de colinealidad (tolerancias pequefias, FIV grandes) sea la inestabilidad

de las estimaciones de los coeficientes de regresion.

Coeficientes de regresion parcial y niveles de tolerancia.

Cosficientes no Cosficientes Estad sticos de

estandarizados estandarizados Colinealidad

B Emor tip. Beta t Sig. Tolerancia FIV
[Constante) -3661,5 1535 49 -1,882 | 058
Salario inicial 1,748 J060 806 198 | 000 554 1,804
Experiencia previa -16, 730 3605 - 102 4641 | 000 566 1,154
Nivel educativo 735,956 168,689 24 4 363 000 520 1,523

Tabla 47. Coeficientes parciales y niveles de tolerancia
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La siguiente tabla muestra la solucion resultante de aplicar un analisis de componentes
principales a la matriz estandarizada no centrada de productos cruzados de las variables

independientes.

Diagnésticos de colinealidad.

Proporciones de la vananza
Indice de Salario Experiencia Mivel
Dimensién Autovalor condicion | {Constante} inicial previa educativo
1 3,401 1,000 [0 [0 2 00
2 A5 2638 00 [0 i 00
3 9663E-02 5033 1 62 0 0
4 1.37E-02 15,892 K] ] A8 B

Tabla 48. Colinealidad

Los autovalores informan sobre cuéntas dimensiones o factores diferentes subyacen en
el conjunto de variables independientes utilizadas. La presencia de varios autovalores
préximos a cero indica que las variables independientes estan muy relacionadas entre si

(colinealidad).

Los indices de condicion son la raiz cuadrada del cociente entre el autovalor mas grande
y cada uno del resto de los autovalores. En condiciones de no-colinealidad, estos indices
no de-ben superar el valor 15. indices mayores que 15 indican un posible problema.

indices mayores que 30 delatan un serio problema de colinealidad.

Las proporciones de varianza recogen la proporcion de varianza de cada coeficiente de
regresion parcial que esta explicada por cada dimension o factor. En condiciones de no-
colinealidad, cada dimension suele explicar gran cantidad de varianza de un sélo
coeficiente (excepto en lo que se refiere al coeficiente BO o constante, que siempre
aparece asociado a uno de los otros coeficientes; en el ejemplo, el término constante
aparece asociado al coeficiente de Nivel educativo). La colinealidad es un problema
cuando una dimensién o factor con un indice de condicion alto, contribuye a explicar

gran cantidad de la varianza de los coeficientes de dos o més variables.

Si se detecta la presencia de colinealidad en un conjunto de datos, hay que aplicar algin
tipo de remedio. A continuacion proponemos algunos: aumentar el tamafio de la

muestra (esta solucion puede resultar util si existen pocos casos en relacion al nUmero
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de variables); crear indicadores mdltiples combinando variables (por ejemplo,
promediando variables; o efectuando un andlisis de componentes principales para
reducir las variables a un conjunto de componentes independientes, y aplicando después
el analisis de regresion sobre esos componentes); excluir variables redundantes (es
decir, excluir variables que correlacionan muy alto con otras, quedandonos con las que
consideremos mas importantes); utilizar una técnica de estimacién sesgada, tal como la

regresion “ridge”.

4.4 ANALISIS DE REGRESION POR PASOS
(REGRESION STEPWISE)

En los apartados previos hemos utilizado un método de regresion en el que el control
sobre las variables utilizadas para construir el modelo de regresidn recae sobre el propio
analista. Es el analista quien decide qué variables independientes desea incluir en la

ecuacion de regresion seleccionandolas en la lista Independientes.

Sin embargo, no es infrecuente encontrarse con situaciones en las que, existiendo un
elevado nimero de posibles variables independientes, no existe una teoria o un trabajo
previo que oriente al analista en la eleccion de las variables relevantes. Este tipo de
situaciones pueden afrontarse utilizando procedimientos disefiados para seleccionar,
entre una gran cantidad de variables, sélo un conjunto reducido de las mismas: aquellas

que permiten obtener el mejor ajuste posible.

Con estos procedimientos de seleccidn, el control sobre las variables que han de formar
parte de la ecuacién de regresion pasa de las manos del investigador a una regla de

decision basada en criterios estadisticos.

4.4.1 CRITERIOS DE SELECCION DE VARIABLES

Existen diferentes criterios estadisticos para seleccionar variables en un modelo de
regresion. Algunos de estos criterios son: el valor del coeficiente de correlacion multiple

R? (corregido o sin corregir), el valor del coeficiente de correlacién parcial entre cada
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variable independiente y la dependiente, el grado de reduccion que se obtiene en el error
tipico de los residuos al incorporar una variable, etc. De una u otra forma, todos ellos
coinciden en intentar maximizar el ajuste del modelo de regresion utilizando el minimo

numero posible de variables.

Los métodos por pasos que incluye el SPSS basan la seleccion de variables en dos

criterios estadisticos:

1. Criterio de significacion. De acuerdo con este criterio, sélo se incorporan al modelo
de regresion aquellas variables que contribuyen de forma significativa al ajuste del
modelo. La contribucion individual de una variable al ajuste del modelo se establece
contrastando, a partir del coeficiente de correlacién parcial, la hipotesis de
independencia entre esa variable y la variable dependiente. Para decidir si se mantiene o

rechaza esa hipotesis de independencia, el SPSS incluye dos criterios de significacion:

. Probabilidad de F. Una variable pasa a formar parte del modelo de regresién si el
nivel critico asociado a su coeficiente de correlacion parcial al contrastar la hip6tesis de
independencia es menor que 0,05 (probabilidad de entrada). Y queda fuera del modelo

de regresion si ese nivel critico es mayor que 0,10 (probabilidad de salida).

. Valor de F. Una variable pasa a formar parte del modelo de regresion si el valor
del estadistico F utilizado para contrastar la hip6tesis de independencia es mayor que
3,84 (valor de entrada). Y queda fuera del modelo si el valor del estadistico F es menor

que 2,71 (valor de salida).

2. Criterio de tolerancia. Superado el criterio de significacion, una variable s6lo pasa a
formar parte del modelo si su nivel de tolerancia es mayor que el nivel establecido por
defecto (este nivel es 0,0001, pero puede cambiarse mediante sintaxis) y si, ademas, aun
correspondiéndole un coeficiente de correlacion parcial significativamente distinto de
cero, su incorporacion al modelo hace que alguna de las variables previamente
seleccionadas pase a tener un nivel de tolerancia por debajo del nivel establecido por

defecto. El concepto de tolerancia se ha descrito ya en el apartado sobre colinealidad.

Una forma muy intuitiva de comprender y valorar el efecto resultante de aplicar estos
criterios de seleccion consiste en observar el cambio que se va produciendo en el
coeficiente de determinacién R? a medida que se van incorporando (o eliminando)

variables al modelo. Podemos definir este cambio como R%mpio = R? — R?;, donde R?; se
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refiere al coeficiente de determinacion obtenido con todas las variables independientes
excepto la i-ésima. Un cambio grande en R? indica que esa variable contribuye de forma

importante a explicar lo que ocurre con la variable dependiente.

4.4.2 METODOS DE SELECCION DE VARIABLES

Existen diferentes métodos para seleccionar las variables independientes que debe
incluir un modelo de regresion, pero los que mayor aceptacion han recibido son los
métodos de seleccion por pasos (stepwise). Con estos métodos, se selecciona en primer
lugar la mejor variable (siempre de acuerdo con algin criterio estadistico); a
continuacion, la mejor de las restantes; y asi sucesivamente hasta que ya no quedan

variables que cumplan los criterios de seleccion.

El procedimiento de regresion lineal del SPSS incluye varios de estos métodos de
seleccion de variables. Dos de estos métodos permiten incluir o excluir, en un sélo paso,
todas las variables independientes seleccionadas (no son métodos de seleccidén por

pasos):

. Introducir. Este método construye la ecuacion de regresion utilizando todas las

variables seleccionadas en la lista Independientes. Es el método utilizado por defecto.

. Eliminar. Elimina en un so6lo paso todas las variables de la lista Independientes
y ofrece los coeficientes de regresion que corresponderian a cada variable en el caso de

que pasaran a formar parte de la ecuacion de regresion.

El resto de métodos de seleccidn de variables son métodos por pasos, es decir, métodos
que van incorporando o eliminando variables paso a paso dependiendo de que éstas

cumplan o no los criterios de seleccién:

. Hacia adelante (forward selection). Las variables se incorporan al modelo de
regresion una a una. En el primer paso se selecciona la variable independiente que,
ademéas de superar los criterios de entrada, mas alto correlaciona (positiva o
negativamente) con la dependiente. En los siguientes pasos se utiliza como criterio de
seleccidn el coeficiente de correlacién parcial: van siendo seleccionadas una a una las

variables que, ademéas de superar los criterios de entrada, poseen el coeficiente de
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correlacion parcial mas alto en valor absoluto (la relacion se parcializa controlando el

efecto de las variables independientes previamente seleccionadas).

La seleccidn de variables se detiene cuando no quedan variables que superen el criterio
de entrada. (Utilizar como criterio de entrada el tamafo, en valor absoluto, del
coeficiente de correlacién parcial, es equivalente a seleccionar la variable con menor

probabilidad de F o mayor valor de F).

. Hacia atras (backward elimination). Comienza incluyendo en el modelo todas
las variables seleccionadas en la lista Independientes y luego procede a eliminarlas una
a una. La primera variable eliminada es aquella que, ademas de cumplir los criterios de
salida, posee el coeficiente de regresion méas bajo en valor absoluto. En cada paso
sucesivo se van eliminado las variables con coeficientes de regresion no significativos,

siempre en orden inverso al tamafio de su nivel critico.

La eliminacion de variables se detiene cuando no quedan variables en el modelo que

cumplan los criterios de salida.

. Pasos sucesivos. Este método es una especie de mezcla de los métodos hacia
adelante y hacia atras. Comienza, al igual que el método hacia adelante, seleccionando,
en el primer paso, la variable independiente que, ademéas de superar los criterios de
entrada, mas alto correlaciona (en valor absoluto) con la variable dependiente. A
continuacion, selecciona la variable independiente que, ademas de superar los criterios
de entrada, posee el coeficiente de correlacion parcial mas alto (en valor absoluto). Cada
vez que se incorpora una nueva variable al modelo, las variables previamente
seleccionadas son, al igual que en el método hacia atras, evaluadas nuevamente para
determinar si siguen cumpliendo o no los criterios de salida. Si alguna variable

seleccionada cumple los criterios de salida, es eliminada del modelo.

El proceso se detiene cuando no quedan variables que superen los criterios de entrada y

las variables seleccionadas no cumplen los criterios de salida.
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4.4.3 REGRESION POR PASOS

Para ilustrar el funcionamiento del anélisis de regresion por pasos, vamos a presentar el
ejemplo seguido anteriormente con el método de pasos sucesivos. Utilizaremos el
salario actual (salario) como variable dependiente y, como variables independientes, la
fecha de nacimiento (fechnac), el nivel educativo (educ), el salario inicial (salini), la
experiencia previa (expprev), y la clasificacion étnica (minoria). El objetivo del analisis
es encontrar un modelo de regresion que explique, con el minimo numero posible de

variables independientes, la mayor cantidad posible de la varianza de la variable salario.

Variables introducidas/eliminadas.

“ariables Variables
Modela introducidas gliminadas Método
1 Zalario inicial Por pasos (criterio; Probabilidad de F para entrar == 050,
" | Probabilidad de F para salir == ,100).
2 Expesiencia previa Por pasos (criterio; Probabilidad de F para entrar == 050,
" | Probabilidad de F para salir == ,100).
3 Por pasos (criterio: Probabilidad de F para entrar <= 050,

Nivel educativo Probabilidad deF para salir == ,100).

Tabla 49. Variables seleccionadas

La tabla de arriba ofrece un resumen del modelo final al que se ha llegado. En la
columna Modelo se indica en nimero de pasos dados para construir el modelo de
regresion: tres pasos. En el primer paso se ha seleccionado la variable salario inicial, en
el segundo, experiencia previa y, en el tercero, nivel educativo. También se indica si en
alguno de los pasos se ha eliminado alguna variable previamente seleccionada; en este
ejemplo no se han eliminado variables. Por ultimo, se informa sobre el método de
seleccion utilizado (por pasos) y sobre los criterios de entrada y salida: una variable es
incorporada al modelo si su coeficiente de regresion parcial es significativamente
distinto de cero al 5 % y, una vez seleccionada, sélo es eliminada del modelo si con la
incorporacion de otra u otras variables en un paso posterior su coeficiente de regresion

parcial deja de ser significativamente distinto de cero al 10 %.
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Resumen del modelo.

R Emor tip, Estadisticos del cambio
R cuadrad o de la Cambio en Cambio Sig. del
Modelo R cuadrado comeqida estimacion | R ceadrado en F gl g2 cambio en F
1 880 175 T4 511878 JT15 1620,83 1 471 000
2 g) i 793 777894 018 43180 1 470 000
3 05 802 501 7,631.84 008 19293 1 469 000

Tabla 50. Resumen del modelo

Esta tabla recoge el valor de R? en cada paso, el cambio experimentado por R? en cada
paso, Y el estadistico F y su significacion. El estadistico F permite contrastar la hipotesis
de que el cambio en R? vale cero en la poblacién. Al seleccionar la primera variable
(Modelo 1), el valor de R? es 0,775. Légicamente, en el primer paso, R%amsio = R% Al
contrastar la hipétesis de que el valor poblacional de RZcmbio €5 Cero se obtiene un
estadistico F de 1.620,83 que, con 1 y 471 grados de libertad, tiene una probabilidad
asociada de 0,000. Puesto que este valor es menor que 0,05, podemos afirmar que la
proporcion de varianza explicada por la variable salario inicial (la variable seleccionada
en el primer paso) es significativamente distinta de cero. En el segundo paso (Modelo
2), el valor de R? aumenta hasta 0,794. Esto supone un cambio de 0,019
(aproximadamente un 2 por ciento). La tabla muestra el valor del estadistico F (43,180)
obtenido al contrastar la hipétesis de que el valor poblacional de R%.amsio €5 Cero, y su
significacion (0,000). Aunqgue se trata de un incremento muy pequefio (un 2 por ciento),
el valor del nivel critico nos permite afirmar que la variable experiencia previa (la
variable incorporada al modelo en el segundo paso) contribuye significativamente a

explicar lo que ocurre con la variable dependiente.

En el tercer y Gltimo paso (Modelo 3), R? toma un valor de 0,802, lo cual supone un
incremento de 0,008 (aproximadamente un 1 por ciento). De nuevo se trata de un
incremento muy pequefio, pero al evaluar su significacion se obtiene un estadistico F de
19,293 y un nivel critico de 0,000, lo cual nos estd indicando que la variable nivel
educativo (variable incorporada en el tercer paso), también contribuye de forma
significativa a explicar el comportamiento de la variable dependiente. Las tres variables
seleccionadas en el modelo final consiguen explicar un 80 por ciento (R® = 0,802) de la

variabilidad observada en el salario actual.
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Resumen del ANCWA.

Suma de
Modelo cuadrados gl Media cuadratica F Sig.
1 Regresion 106862706669, 340 1 106862706669, 340 | 1620,826 000
Residual 3053506813,535 471 65031012 343
Total 137916213482 875 472
2 Regresion 109475617434, 356 2 BATITO08T1T 178 504 579 000
Residual 284405265048 519 470 G0511905 485
Total 137916213482,375 | 472
3 Regresion 110599332527 334 3 35066444309 111 £32 955 00
Residual 27316830555, 541 459 53244047 380
Total 137916213482,875 472

Tabla 51. Resumen del ANOVA

La tabla resumen del ANOVA contiene el valor del estadistico F obtenido al contrastar
la hipotesis de que el valor poblacional de R? en cada paso es cero. Ahora no se evalla
el cambio que se va produciendo en el valor de R? de un paso a otro, sino el valor de R?
en cada paso. Logicamente, si R? es significativamente distinta de cero en el primer

paso, también lo sera en los pasos sucesivos.

Coeficientes de regresion parcial.

Cosficientes no Cosficientes
estandarizados estandarizados
Modelo B Emor tip. Bela t Sin.
1 {Constante) 1929 517 &89 168 2170 A3
Salario inicial 1,210 047 Keie] 40,259 000
2 {Constante) 3856 955 200, 928 4 281 000
Salario inicial 1924 045 887 422749 000
Experiencia previa -22 500 1424 - 138 6,571 000
] [{Constanie) -3708 904 1936,04 5 -1,816 | 086
Salario inicial 1,748 060 806 X192 | 000
Experiencia previa 16,752 3605 - 103 -4 647 | 000
Nivel educativo 741,307 168,772 2 4 382 000

Tabla 52. Coeficientes parciales

La tabla anterior contiene los coeficientes de regresion parcial de las variables incluidas
en el modelo de regresion; es decir, la informacion necesaria para construir la ecuacion
de regresion encada paso (incluyendo el término constante). Las primeras columnas
recogen el valor de los coeficientes de regresion parcial (B) y su error tipico. A
continuacion aparecen los coeficientes de regresion parcial estandarizados (Beta), los
cuales proporcionan una idea acerca de la importancia relativa de cada variable dentro

de la ecuacion. Las dos dltimas columnas muestran el estadistico t y el nivel critico
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(Sig.) obtenidos al contrastar las hipdtesis de que los coeficientes de regresion parcial
valen cero en la poblacion. Un nivel critico por debajo de 0,05 indica que la variable
contribuye significativamente a mejorar la calidad del modelo de regresion.

Utilizar el estadistico t para contrastar la hipétesis de que un coeficiente de regresion
parcial vale cero es exactamente lo mismo que utilizar el estadistico F para contrastar la
hipétesis de que el valor poblacional del cambio observado en R? vale cero. De hecho,
elevando al cuadrado los valores del estadistico t de la tabla anterior obtenemos los
valores del estadistico F de la tabla siguiente. De las dos formas se estd intentando
evaluar la contribucion individual de una variable a la proporcion de varianza explicada

por el conjunto de variables independientes.

Variables excluidas.

Estadisticos de

Beta Comelacién colingaliad

Modelo dentro t Sin. parcial Tolerandcia
i Nivel educativo 173 6,385 000 283 559
Experiencia previa - 138 4,571 000 - a0 o]
Clasificacion étnica - 040 1,809 T - 083 T
Fecha de nacimiento 135 B AT 000 295 1.000
i Nivel sducativo 25 4,382 000 s 520
Clasificacion étnica -4 - B85 KT - 041 85z
Fecha de nacimiento T 2,020 44 1] 354
] Clasificacion étnica - 020 -0E5 | 3B - 045 952
Fecha de nacimiento 054 1,556 A0 072 350

Tabla 53. Variables excluidas

Por ultimo, esta tabla muestra los coeficientes de regresion parcial de las variables no
seleccionadas para formar parte de la ecuacion de regresion en cada paso. La
informacion que contiene esta tabla permite conocer en detalle por qué unas variables
han sido seleccionadas y otras no. En el primer paso se ha seleccionado la variable
salario inicial porque es la que mas alto correlaciona, en valor absoluto, con la variable
dependiente. En ese primer paso, todavia estan fuera del modelo el resto de variables
independientes. La columna Beta dentro contiene el valor que tomaria el coeficiente de
regresion estandarizado de una variable en el caso de que fuera seleccionada en el
siguiente paso. Las columnas t y Sig. nos informan sobre si ese valor que adoptaria el
coeficiente de regresion de una variable en el caso de ser incorporada al modelo seria o

no significativamente distinto de cero.
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Vemos que, en el primer paso, hay tres variables todavia no seleccionadas (nivel
educativo, experiencia previa y fecha de nacimiento) cuyos coeficientes de regresion
poseen niveles criticos por debajo de 0,05 (criterio de entrada). Entre ellas, la que posee
un coeficiente de correlacion parcial mayor en valor absoluto (experiencia previa = -
0,290) y, ademas, un nivel de tolerancia por encima de 0,001 (tolerancia minima
establecida por defecto), es la variable que ha sido seleccionada en el segundo paso. En
el segundo paso todavia quedan fuera de la ecuacion dos variables cuyos coeficientes de
regresion serian significativos en caso de ser seleccionadas: nivel educativo y fecha de
nacimiento. En el tercer paso ha sido seleccionada la variable nivel educativo porque,
teniendo un nivel de tolerancia por encima de 0,001, es la que posee el coeficiente de
correlacion parcial mas alto. Después del tercer paso ya s6lo quedan dos variables fuera
de la ecuacion: fecha de nacimiento y clasificacion étnica. Puesto que ninguna de las
dos supera el criterio de entrada (Sig. < 0,05), el proceso se detiene y ambas variables

quedan fuera del modelo.

4.4.4 QUE VARIABLES DEBE INCLUIR LA ECUACION
DE REGRESION

El método de seleccion por pasos nos ha llevado a construir una ecuacion de regresion
con tres variables. Las tres variables seleccionadas poseen coeficientes de regresion
parcial significativos. Sin embargo, la primera variable explica el 78 % de la varianza de
la variable dependiente, la segunda el 2 %, y la tercera el 2 %. Si en lugar del método
pasos sucesivos hubiéramos utilizado el método introducir, habriamos obtenido los

resultados que muestran a continuacion.
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Resumen del modelo.

R R cuadrado | Error tip. dela
Modelo R cuadrado corregida estimacion
1 802 813 A1 7A37.80

Coeficientes de regresion parcial.

Coeficientes no Coeficientes

estandarizados estandarizados

B Error tip. Beta t Sig.
(Constante) -383763,134 19686 044 2075 | 035
Codigo de empleado =12, 426 2528 - 085 -4.520 | 000
Fecha de nacimiento 3 27RE-D6 00D JOF 2,081 037
Mivel educativo 630,255 166,453 106 3,796 | 000
Salario inicial 1,760 059 811 29826 | 000
Experiencia previa -7,703 k595 - 047 -1,376 169
Clasificacion étnica -804 837 045,544 =024 1,175 241

Tabla 54. Resumen del modelo. Tabla 55. Coeficientes parciales.

Por un lado, la ganancia que obtenemos en R? utilizando las 5 variables en lugar de las
tres seleccionadas con el método por pasos es extremadamente pequefia (0,813-0,802 =
0,011). No parece que tenga mucho sentido afadir dos variables para obtener una
mejora de once milésimas en la proporcién de varianza explicada. Es cierto que R?
nunca disminuye cuando se van incorporando nuevas variables al modelo de regresion,
sino que aumenta o se queda como esta. Sin embargo, esto no significa, necesariamente,
que la ecuacion con mas variables se ajuste mejor a los datos poblacionales.
Generalmente, conforme va aumentando la calidad del modelo, va disminuyendo el

error tipico de los residuos (error tipico de la estimacion).

Pero el incremento que se va produciendo en R? al ir afiadiendo variables no se
corresponde necesariamente con una disminucion del error tipico de los residuos. Con
cada variable nueva que se incorpora al modelo, la suma de cuadrados de la regresién
gana un grado de libertad y la suma de cuadrados de los residuos lo pierde. Por tanto, el
error tipico de los residuos puede aumentar cuando el descenso de la variacion residual
es demasiado pequefio para compensar la pérdida de un grado de libertad en la suma de
cuadrados de los residuos. Estas consideraciones sugieren la conveniencia de utilizar
modelos parsimoniosos, es decir, modelos con un namero reducido de variables

independientes.
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Por otro lado, las variables que tienen pesos significativos en la ecuacion de regresion
obtenida con el método pasos sucesivos no son las mismas que las que tienen pesos
significativos en la ecuacion obtenida con el método introducir. Esta diferencia entre
métodos de seleccion de variables debe ser tenida muy en cuenta. ¢Cuales son las
variables buenas? Atendiendo a criterios puramente estadisticos, la ecuacion de
regresion con las tres variables seleccionadas por el método de pasos sucesivos, es la
mejor de las posibles con el minimo nimero de variables. Pero en la préctica, la
decision sobre cuantas variables debe incluir la ecuacion de regresion puede tomarse
teniendo en cuenta, ademas de los criterios estadisticos, otro tipo de consideraciones. Si,
por ejemplo, resulta muy costoso (tiempo, dinero, etc.) obtener las unidades de andlisis,
un modelo con sélo una variable podria resultar lo bastante apropiado. Si las
consecuencias de los residuos de los prondsticos fueran muy graves, deberian incluirse
en el modelo las tres variables del método pasos sucesivos o las cuatro con pesos
significativos del método introducir. Asi pues, para decidir con qué modelo de regresién
nos quedamos, casi siempre es conveniente tomar en consideracion criterios adicionales

a los puramente estadisticos.

Por supuesto, los contrastes estadisticos sirven de apoyo para tomar decisiones. Pero,
dado que la potencia de un contraste se incrementa conforme lo hace el tamafio de la
muestra, debemos ser cautelosos con las conclusiones a las que llegamos. Esto significa
que, con muestras grandes, efectos muy pequefios desde el punto de vista de su
importancia tedrica o préctica pueden resultar estadisticamente significativos. Por el
contrario, con muestras pequefias, para que un efecto resulte significativo, debe tratarse
de un efecto importante (con muestras pequefias, existe mayor grado de coincidencia
entre la significacion estadistica y la importancia practica). Por esta razon, en la
determinacion de la ecuacion de regresion final, debe tenerse en cuenta, cuando se
trabaja con muestras grandes, la conveniencia de considerar elementos de decisién

adicionales a la significacion estadistica.

Puesto que la utilizaciébn de los métodos de seleccion por pasos estd bastante
generalizada, conviene también alertar sobre el peligro de alcanzar un resultado
falsamente positivo (un error de tipo I). Es decir, si examinamos un numero de variables
lo bastante grande, tarde o temprano una o mas pueden resultar significativas sélo por
azar. Este riesgo es tanto mayor cuanto mas variables se incluyen en el analisis. Para

evitar este problema, si la muestra es lo bastante grande, puede dividirse en dos, aplicar
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el analisis a una mitad y verificar en la otra mitad si se confirma el resultado obtenido.
Si la muestra es pequefia, esta solucidon es inviable y, por tanto, el riesgo de cometer un

error de tipo | permanece.

4.5 EXPLICACION MATEMATICA DEL MODELO
DE REGRESION LINEAL MULTIPLE

El modelo de regresion lineal multiple es idéntico al modelo de regresion lineal

simple, con la Unica diferencia de que aparecen mas variables explicativas:

Modelo de regresiéon simple:

y=b,+b -x+u

Modelo de regresién multiple:

y=b,+b X +0,- X, +b - X, +...+b, - X +uU

Hipotesis

Para realizar un analisis de regresion lineal multiple se hacen las siguientes

consideraciones sobre los datos:

a) Linealidad: los valores de la variable dependiente estdn generados por el

siguiente modelo lineal:

Y=X*B+U

b) Homocedasticidad: todas las perturbaciones tienen las misma varianza:

V() =0’
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c¢) Independencia: las perturbaciones aleatorias son independientes entre si:
E(u;-u;)=0,Vi=# j

d) Normalidad: la distribucion de la perturbacion aleatoria tiene distribucién

normal:
U ~N(0,0%)
e) Las variables explicativas X se obtienen sin errores de medida.
Si admitimos que los datos presentan estas hipotesis entonces el teorema de Gauss-
Markov establece que el método de estimacion de minimos cuadrados va a producir
estimadores ptimos, en el sentido que los parametros estimados van a estar centrados y
van a ser de minima varianza.

Estimacion de los parametros por minimos cuadrados

Vamos a calcular un hiperplano de regresion de forma que se minimice la varianza

residual: MinY_(y, - ¥,)*

Grafico 23. Hiperplano
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Donde:
y; =, erl*x1,1+b2”‘x2,j +..b, *xk,j

Utilizando notacion matricial:

_ul_ _y1_y1_
u, yz_yz
_un_ _yn_yn_

Y teniendo en cuenta la definicion de y :

u, Yy, —b, _bl*xl,l -b, *X2,1 —b, *X3,1 —...—b, *Xk,l
u, Y2_bo_bl*xl,z_bz*xz,z_bs*xs,z_-"_bk*xk,z
LUs ] | Y —by =B, %, =, X, by * Xy, = =Dy * X |
Por lo tanto:
Y1 1% 0 X b,
Y, 1 X, 0 X b,
u= — * . = y_ X *b
_yn_ _1 Xl,n Xk,n_ _bk_

Por lo tanto la varianza residual se puede expresar de la siguiente forma:
n*o? =u'*u=(y-X*b)*(y— X *h)

Es decir:
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D(b) =Y (¥, - ¥,)* =u*u

Por tanto, la varianza residual es una funcion del vector de pardmetros b y la

condicidn para que tenga un minimo sera:

290) _
ob

Antes de derivar vamos a simplificar la expresion de la varianza residual:
N*c? =u"*u=(y—x*b)*(y—x*b) =y *y—y *x*b—b"*x'*y+b*x"*x*b
Por lo tanto:
D) =D (y;—9;)° =u*u=y*y—y*x*b—b*x*y+b *x'*x*b

8¢(b) — a(y_x *b)'*(y_x *b) =_2*X'*Y £ 2*X'*X *B
ob b

Igualando a cero y despejando:
X'*Y =X'*X*B

y si X’'* X esmatriz no singulary por lo tanto tiene inversa, tenemos:
X'*Y =X'*X*B

Multiplicando por (X'*X)™

(X" * X)X Y = (X * X)X *X *B
(X" *X)IX'*Y =1*B
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B=(X'"*X)1*X'*Y

Esta es la expresion del estimador de parametros B.

Ademas
X'*Y = X'*X *B
X'*Y - X"*X*B=0
X'*(Y =X *B)=0
X'"*U =0

Es decir, los residuos obtenidos del modelo estimado por minimos cuadrados no van a

estar correlacionados con las variables explicativas.

Nota: Es importante observar que si las variables explicativas X estan muy

(X'*X) .
va a tener el determinante con valor cero o

correlacionadas entre si, la matriz
muy cercano a Cero.

Si hay al menos una variable que puede ser expresada como combinacion lineal del
resto, el determinante de esta matriz es cero y dicha matriz sera singular y por lo tanto

no tendra inversa.

Si no hay variables que sean combinacion lineal de las demas, pero estan fuertemente
correlacionadas, el determinante no sera cero pero tendra un valor muy préximo a cero;
este caso va a producir una inestabilidad en la solucién del estimador, en general, se va

a producir un aumento en su varianza.

En estos casos se impone la utilizacion de un método de seleccion de variables
explicativas.
A los problemas provocados por la fuerte correlacion entre las variables explicativas se

les llama multicolinealidad.
Varianza residual

Vamos a descomponer la variabilidad de la variable dependiente Y en dos componentes

o fuentes de variabilidad: una componente va a representar la variabilidad explicada por
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el modelo de regresion y la otra componente va a representar la variabilidad no
explicada por el modelo y, por tanto, atribuida a factores aleatorios.
Consideramos la variabilidad de la variable dependiente como:

n*c® = Z(Yi _Y)z

Es decir, la variabilidad de Y es la suma cuadratica de los valores que toma la

variable respecto a la media de la variable.

Sumando y restando el valor pronosticado por el modelo de regresion obtenemos

la siguiente expresion:

D= =2 (=) + (i -9’

Es decir, que la suma de cuadrados de la variable Y respecto a su media se puede
descomponer en términos de la varianza residual. De esta expresion se deduce que “la
distancia de Y a su media se descompone como la distancia de Y a su estimacion mas la
distancia de su estimacion a la media”.

Teniendo en cuenta que el Gltimo término representa la varianza no explicada,
tenemos:

VT =VE +VNE

Graficamente es facil ver la relacion:

<y
/'.rnE
L ¥
VT
VE
pd _
/ ¥

Grafico 24. Distancias
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Dividiendo la variabilidad total entre sus grados de libertad obtenemos la

varianza de la variable dependiente 'Y

Dividiendo la variabilidad no explicada entre sus grados de libertad obtenemos

la varianza residual de la variable dependiente 'Y

,  VNE
2= "=
n—(k+2)

Tabla resumen

Suma de cuadrados | Grados de libertad
VT D (y-9)° n-1 SZ _ VT
n-1
VE > (9-9)* k-1
VNE > (y-9) n-k-1 Si = nV'\i'(E .

Tabla 56. Resumen de VT, VE y VNE

Contraste de regresion
Si sacamos conclusiones de una muestra de un conjunto mucho mas amplio de datos, a
veces este conjunto serd infinito, es obvio que distintas muestras van a dar distintos

valores de los parametros.

Un caso de especial interés es asignar una medida de probabilidad a la siguiente

afirmacion o hipotesis:

Hy=b, =b, =..=b =0

La afirmacion contraria seria:
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H,=3b; =0

Nota: La hipdtesis nula es que todos los coeficientes menos b, son nulos y la hipétesis

alternativa o complementaria es que existe al menos uno que es distinto de 0, puede

haber varios que sean nulos, pero al menos existe uno distinto de cero.
Se denomina contraste de regresion al estudio de la posibilidad de que el modelo de
regresion sea nulo, es decir, los valores de las variables explicativas X no van a influir

en la variable dependiente Y.

Construccion del contraste

Si los residuos siguen una distribucion normaly b, =b, =...=b, =0, tenemos que:

VNE )

7 = Xn-(k+)

Por tanto:

VE/ VE

VNE = ? ~ I:1,n—(k+1)
n—(k+1) °F

Es decir, el cociente entre la varianza explicada y la varianza no explicada sera
aproximadamente 1.  Ademas, al seguir una distribucion F, podemos asignar una
medida de probabilidad (p-value) a la hipotesis de que la varianza explicada es igual a la

varianza no explicada.
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En caso contrario la varianza no explicada serd muy inferior a la varianza explicada vy,

por lo tanto, este cociente tendra un valor muy superior a 1.

Nota: En general si el p-value es menor de 0.05 se acepta que el modelo de regresion es
significativo; en caso contrario no podemos hablar de regresion, pues el modelo seria

nulo.
Coeficiente de determinacion R?

Vamos a construir un coeficiente (estadistico) que mida la bondad del ajuste del

modelo. Si bien la varianza residual (SZ) nos indica como estan de cerca las
estimaciones respecto de los puntos, esta varianza esta influida por la varianza de la
variable dependiente, la cual, a su vez, esta influida por su unidad de medida. Por lo
tanto, una medida adecuada es la proporcion de la varianza explicada (VE) entre la

varianza total (VT); de este modo, definimos el coeficiente de determinacion R?:

_VE _VT-VNE _, VNE
VT VT VT

R2

Por ser cociente de sumas de cuadrados, este coeficiente serd siempre positivo.
Si todos los puntos estan sobre la recta de regresion, la varianza no explicada sera 0, y

por lo tanto:

VE 0

RP="—=1-—=1
VT VT

Este coeficiente es muy importante pues determina qué porcentaje (en tantos por uno)

de la varianza de la variable dependiente es explicado por el modelo de regresion.

En general, se pueden clasificar los valores de R® de la siguiente manera:
Menor de 0.3 0.3 a04 04 a 05 0.5 a 0.85 Mayor de 0.85

Muy malo Malo Regular Bueno Muy Bueno

Tabla 57. Clasificacion de los coeficientes de determinacion
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Ademas, a diferencia de la varianza residual, este coeficiente es adimensional; esto
quiere decir que no esta afectado por transformaciones lineales de las variables; por ello,
si cambiamos las unidades de medida, el coeficiente de determinacion permanecera
invariante.

Diagnosis y validacion de un modelo de regresion lineal multiple

1. Multicolinealidad

Si las variables explicativas se pueden expresar como una combinacion lineal:

X +a,X + ..+ X o, =0

Se dice que tenemos un problema de multicolinealidad.

En general, este problema va a afectar incrementando la varianza de los

estimadores. Este problema se detecta facilmente:

e Solicitando el determinante de la matriz de varianzas-covarianzas, que estard

cercano a cero.

e Calculando el cociente entre el primer y Gltimo autovalor de la matriz de

varianzas-covarianzas que sera mayor de 50.

e Calculando para cada variable el coeficiente de determinacion (R?) de dicha

variable con el resto.
La solucién es eliminar del modelo aquellas variables explicativas que dependen

unas de otras. En general, los métodos de seleccion de variables solucionan

automaticamente este problema.
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2. Analisis de residuos

Definimos como residuo del i-esimo caso a:

U =YY
Los residuos son variables aleatorias que siguen una distribucion normal. Los residuos
tienen unidades de medida y, por tanto no se puede determinar si es grande o pequefio a

simple vista.

Para solventar este problema se define el residuo estandarizado como:

Se considera que un residuo tiene un valor alto, y por lo tanto puede influir
negativamente en el andlisis, si su residuo estandarizado es mayor de 3 en valor

absoluto.
|Zu,]>3

Para evitar la dependencia entre numerador y denominador de la expresién anterior,

también se utilizan los residuos estudentizados.

Donde S(i); es la varianza residual calculada sin considerar el i-esimo caso.

El andlisis descriptivo y el histograma de los residuos nos indicaran si existen casos que

no se adapten bien al modelo lineal.
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5. MODELOS
ESTADISTICOS

CON “IBM SPSS
STATISTICS”



En los siguientes blogques se exponen los resultados de los diversos modelos estadisticos
analizados con el software IBM SPSS STATISTICS 20.

Es muy importante resaltar, como se ha expuesto con anterioridad en la explicacion del
andlisis de regresion lineal multiple, que cada dato de cada variable introducido en
SPSS es su logaritmo en base 10. Esto ocurre en todas las variables excepto en tres de

ellas, que son:

- Variable 21: compafiias low cost con mas pasajeros.
- Variable 22: compafiias low cost totales.
- Variable 23: hubs.

A estas tres variables no se les aplica logaritmos debido a que en muchos de sus casos
(aeropuertos) el valor del dato introducido es 0, y el logaritmo de 0 no existe, por lo que
no tenemos un numero que introducir en el modelo. Como posible solucién se pensoé en
dar a los valores 0 un valor muy pequefio proximo a 0, de este modo sus logaritmos
tendrian un valor (negativo) y podrian introducirse en SPSS; pero los resultados que se
obtenian eran confusos, y la bibliografia consultada lo desaconsejaba. Méas adelante
habra que analizar con cautela los resultados de estas tres variables a las que no se les ha

aplicado logaritmos (solo afecta al “modelo 67).

No es objeto de este proyecto hacer una explicacion detallada del software utilizado, por
lo que a continuacién y a modo de familiarizarse con este programa, se muestran
algunas de las pantallas de méas relevancia para un correcto analisis de regresion. Si
fuese deseo del lector, hay diversos manuales en internet para aprender y profundizar a

fondo en este software.
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Archivo  Edicion  Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana  Ayuda
SHOMc»BLAHNEIESLT 100 %
[ | [Visible: 24 de 24 variable:
PASAJEROS ‘ POBLACION ‘| RESIDENTES H RENTA H PARO H |.COMERCIAL ”'\.RESTAURACI()N“ PTURISTICO H ECONOMICO ” [INDUSTRIAL | PERNOCTAC
s
1 5,92419500 5.0544 40832 4,3388 1.3023 34141 34393 3.0955 3,3541 3.3927 7=
2 6,98402455 5.2684 5,3346 42326 14786 3,619 3.6420 3.7054 35348 3.5061 7
3 5 84850564 58382 47922 42150 1,593 30824 30941 32858 30441 30116 7
4 6,01678522 6.0249 42712 43137 1.3473 33847 34824 31059 33583 34365 7
5 446407204 58383 41144 41758 15148 31139 30414 25651 29832 2,9595 6
6 7 54675024 6.7356 5,1828 44248 13373 41197 4,0997 40108 41632 41086 7
7 657987205 6.0568 41682 44490 12312 33950 33808 28426 35392 36487 6
8 427657668 55627 41995 44256 12725 28876 29294 25694 3,0306 3.2605 f
9 514349257 40270 29799 42731 15186 1,3550 13150 1.9231 11915 9892 i
10 6,62921269 5.0330 3,8468 42784 1,522 24362 2,2859 2,9455 2,2603 1,9930 o
11 6.43726369 58716 46277 44279 1,3817 3,1443 3,0983 34923 3,1664 31847 1
12 6,98989630 5.9309 47448 42784 1,522 3,3339 3,1837 38433 3,1481 2,3907 1l
13 5,80501668 5.9644 44694 4,1960 1.5662 31772 32198 3.2463 3,0338 2.8831 1
14 6,75789526 5.1498 41810 43701 1.3600 24318 2,5678 3.1896 24077 2,2208 1l
15 5,90926651 6.0960 43419 42166 1.6103 3473 3.3789 34433 33243 3.3524 1l
16 438820781 43254 32789 42731 15186 1,6540 16140 2202 14904 1,2882 o
17 590822812 49238 38768 42731 15186 22519 22118 2.8200 2,0883 1,8860 o
18 6.72710178 51479 39614 42784 16227 25508 2.4005 3.0601 23650 21076 f
19 448981791 5.6855 40115 43079 13829 29839 3,0969 27067 3,0052 31086 f
2 402522392 54981 41632 44027 1.3021 28739 2,8645 24171 29325 30711 f
21 7.59917997 6.8041 54678 44611 1,328 41685 41933 40349 42932 4,0086 1
2 7.11143680 6.209 51582 42255 1.5587 35495 35743 3.8430 34765 33113 s
& DN
Vistade dolo | Vista de variabes |

Figura 17. Vista de datos

Archivo  Edicion  Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana Ayuda
SREe -~ B HE YY)
I Nombre ” Tipo ” Anchura ” Decimales” Etiqueta ” Valores ” Perdidos ” Columnas || Alineacidn ” Medida || Rol

1 PASAJEROS Numérico 12 8 Minguna Minguna 12 = Derecha & Escala “w Entrada
2 POBLACION Numérico 12 4 Minguna Minguna 12 & Escala “w Entrada
3 RESIDENTES MNumérico 12 4 Minguna MNinguna 12 & Escala “w Entrada
4 RENTA Numérico 12 4 Minguna Minguna 12 & Escala “w Entrada
5 PARO Numérico 12 4 MNinguna Minguna 12 & Escala “w Entrada
6 I.COMERCIAL Numérico 12 4 Minguna Minguna 12 & Escala “w Entrada
i I RESTAUR _ Numérico 12 4 Minguna MNinguna 12 & Escala “w Entrada
8 I.TURISTICO  Mumérico 12 4 Minguna Minguna 12 & Escala “w Entrada
9 I.ECONOMI... Numérico 12 4 MNinguna Minguna 12 & Escala “w Entrada
10 IINDUSTRIAL Numérico 12 4 Minguna Minguna 12 & Escala “w Entrada
1 PERMNOCTA. .. Numérico 12 4 Minguna MNinguna 12 & Escala “w Entrada
12 EXPORTAC... Numérico 12 4 Minguna Minguna 12 & Escala “w Entrada
13 IMPORTACI... Numérico 12 4 MNinguna Minguna 12 & Escala “w Entrada
14 POTENCIAL  Numérico 12 4 Minguna MNinguna 12 & Escala “w Entrada
15 CUOTA Numérico 12 4 Minguna Minguna 12 & Escala “w Entrada
16 COMPARIAS Numérico 12 4 Minguna Minguna 12 & Escala “w Entrada
1w DESTINOS  Numérico 12 4 Minguna Minguna 12 & Escala “w Entrada
18 DESTINOS.... Numérico 12 4 Minguna MNinguna 12 & Escala “w Entrada
19 KMS_DESTI... Numérico 12 4 Minguna Minguna 12 & Escala “w Entrada
20 RENTA.PAI._. Numérico 12 4 Minguna Minguna 12 & Escala “w Entrada
21 LOW.COST... Numérico 12 0 Minguna Minguna 12 &5 Mominal “w Entrada
22 LOW COST . Numérica 12 0 Ninguna Ninguna 12 &5 Mominal “w Entrada
23 HUBS Numérico 12 0 Ninguna Ninguna 12 &5 Mominal “w Entrada
24 AEROPUE... Cadena 17 0 Ninguna Ninguna 7 &5 Nominal “w Entrada
R i

H \'imﬂevarinl:lesl

Figura 18. Vista de variables
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Figura 19. Analisis de regresion lineal
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Figura 20. Estadisticos
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Figura 21. Generador de gréaficos
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Figura 22. Estimador curvilineo para modelos no lineales

Como ya se ha comentado, los anteriores cuadros solo muestran algunas de las sendas
seguidas para llegar a los resultados que se detallan méas adelante. No se incluyen aqui
otros pasos como la identificacion y edicion de casos y variables, barras de
herramientas, criterios y tolerancias segun método, ediciéon de graficos y etiquetas de

casos, otros estadisticos, exportar resultados, etc...
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Los modelos resultantes analizados son:

- Modelos 1, 2, 3, 4 y 5 con las 15 variables socioeconémicas para los afios 2013,
2012, 2011, 2010 y 2009 respectivamente. (En el modelo 5 del afio 2009 se
anade ademas la variable “poblacion en los entornos aeroportuarios por
distancias disuasorias™).

- Modelo 6 con 23 variables, donde se incluyen todas las variables
socioecondmicas y aeroportuarias para el afio 2013.

- Modelo de unica variable para el afio 2013 (modelo 6), donde se analiza cada
variable independiente por separado respecto de la variable dependiente
“pasajeros”.

- Maés estadisticos para el afio 2013 (modelo 6), donde se muestran algunos de los
estadisticos analizados con SPSS, pero que no se han incluido en el resto de
modelos por ser demasiado extensos.

- Modelos no lineales para el afio 2013 (modelo 6), donde se comparan los
coeficientes de determinacién (R?) de multiples modelos no lineales respecto al
modelo lineal.
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5.1 RESULTADOS
MODELO 1
ANO 2013
15 VARIABLES



CORRELACIONES

PASAJEROS | POBLACION | RESIDENTES
PASAJEROS 1,000 ,459 627
POBLACION ,459 1,000 ,828
RESIDENTES 627 ,828 1,000
RENTA ,057 ,181 ,138
PARO ,146 -,214 -,008
[.COMERCIAL ,454 ,999 ,835
ICorrelacién de Pearson .RESTAURACION 445 ,992 ,830
[.TURISTICO ,785 734 ,907
[.LECONOMICO ,400 ,082 ,807
I.INDUSTRIAL ,259 ,946 725
PERNOCTACIONES 672 778 ,922
IMPORTACIONES 321 ,886 ,667
POTENCIAL ,294 ,933 715
RENTA PARO i.COMERCIAL

PASAJEROS ,057 ,146 454
POBLACION ,181 -,214 ,999
RESIDENTES ,138 -,008 ,835
RENTA 1,000 -,858 ,198
PARO -,858 1,000 -,229
i.COMERCIAL ,198 -,229 1,000
|correlacion de Pearson [.LRESTAURACION ,228 -,274 ,993
[.TURISTICO ,098 ,078 739
[.LECONOMICO ,331 -,355 ,985
i.INDUSTRIAL ,386 -, 445 ,950
PERNOCTACIONES ,093 ,041 786
IMPORTACIONES ,383 -,368 ,884
POTENCIAL ,140 -,184 ,930
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.RESTAURACION | I.TURISTICO | I.ECONOMICO

PASAJEROS ,445 , 785 ,400
POBLACION ,992 734 ,982
RESIDENTES ,830 ,907 ,807
RENTA ,228 ,098 331
PARO -,274 ,078 -,355
.COMERCIAL ,993 , 739 ,985
ICorrelacion de Pearson [.RESTAURACION 1,000 ,735 ,087
[.TURISTICO , 735 1,000 ,697
. ECONOMICO ,987 ,697 1,000
[.INDUSTRIAL ,956 ,585 ,982
PERNOCTACIONES JT7 ,949 , 745
IMPORTACIONES ,878 ,556 ,908
POTENCIAL ,919 ,572 ,919
i.INDUSTRIAL |PERNOCTACIONES |IMPORTACIONES

PASAJEROS ,259 ,672 321
POBLACION ,946 778 ,886
RESIDENTES 725 ,922 ,667
RENTA ,386 ,093 ,383
PARO -,445 ,041 -,368
i.COMERCIAL ,950 ,786 ,884
[Correlacion de Pearson I.RESTAURACION ,956 77 ,878
[.TURISTICO ,585 ,949 ,556
i. ECONOMICO ,982 , 745 ,908
i.INDUSTRIAL 1,000 ,665 ,916
PERNOCTACIONES ,665 1,000 ,586
IMPORTACIONES ,916 ,586 1,000
POTENCIAL ,900 ,625 ,860
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POTENCIAL

PASAJEROS ,294
POBLACION ,933
RESIDENTES 715
RENTA ,140
PARO -,184
i.COMERCIAL ,930
ICorrelacion de Pearson [.RESTAURACION 919
i.TURISTICO 572
. ECONOMICO ,919
i.INDUSTRIAL ,900
PERNOCTACIONES ,625
IMPORTACIONES ,860
POTENCIAL 1,000
COEFICIENTES
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) -92,784 18,820 -4,930
POBLACION 27,153 5,714 16,524 4,752
RESIDENTES ,292 ,357 ,175 817
RENTA 4,818 2,429 ,425 1,983
PARO -2,032 1,829 -,251 -1,111
{.COMERCIAL -28,441 5,893 -17,113 -4,826
[.RESTAURACION ,484 1,129 ,305 428
[.TURISTICO ,484 ,588 ,283 ,823
{.ECONOMICO -,041 2,287 -,027 -,018
[.INDUSTRIAL -2,379 1,255 -1,762 -1,896
PERNOCTACIONES 1,122 ,597 ,615 1,879
IMPORTACIONES -,334 ,334 -,270 -1,001
POTENCIAL -, 476 ,327 -,336 -1,455

152




RESUMEN DEL MODELO (METODO INTRODUCIR)

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
1 ,955% ,912 ,860 ,35434368334 1,694

a. Variables

predictoras:

(Constante),

CUOTA, RENTA,

[.TURISTICO, PARO,

IMPORTACIONES,

RESIDENTES, POTENCIAL, PERNOCTACIONES, EXPORTACIONES, I.INDUSTRIAL, I.RESTAURACION,

{.COMERCIAL, i.ECONOMICO, POBLACION
b. Variable dependiente: PASAJEROS

Grafico de dispersién
Variable dependiente: PASAJEROS
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RESUMEN DEL MODELO (METODO HACIA ATRAS)

IModeIo R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Estadisticos de cambio
corregida estimacion Cambioen R | Cambio en F
cuadrado

1 ,955% 912 ,860 ,35434368334 912 17,722
2 955" ,912 ,866 | ,34718683279 ,000 ,000
3 ,955° 911 ,870 34176221379 -,001 ,194
4 ,954d ,909 ,873 ,33845681968 -,002 ,480
5 ,953° ,907 ,874| ,33627950428 -,002 ,641
16 ,951f ,904 ,875 ,33558816358 -,003 ,881
7 ,947° ,897 ,870 ,34203483136 -,007 2,164
B 945" ,893 ,868| ,34416898908 -,005 1,388
a. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, I[.TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,

RESIDENTES, POTENCIAL, PERNOCTACIONES, EXPORTACIONES, I.INDUSTRIAL, i.RESTAURACION,
.COMERCIAL, . ECONOMICO, POBLACION

predictoras: CUOTA, RENTA, [TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,
RESIDENTES, POTENCIAL, PERNOCTACIONES, EXPORTACIONES, [.INDUSTRIAL, i.RESTAURACION,
.COMERCIAL, POBLACION

b. Variables (Constante),

c. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, [.TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,
RESIDENTES, POTENCIAL, PERNOCTACIONES, EXPORTACIONES, I[.INDUSTRIAL, [.COMERCIAL,
POBLACION

d. Variables predictoras: (Constante)), CUOTA, RENTA, [.TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,

RESIDENTES, POTENCIAL, PERNOCTACIONES, I.INDUSTRIAL, i.COMERCIAL, POBLACION

e. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, I.TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES, POTENCIAL,
PERNOCTACIONES, [.INDUSTRIAL, .COMERCIAL, POBLACION
(Constante), CUOTA, RENTA,
PERNOCTACIONES, i.INDUSTRIAL, .COMERCIAL, POBLACION
g. Variables predictoras: CUOTA, RENTA, PARO, POTENCIAL,
i.INDUSTRIAL, .COMERCIAL, POBLACION

h. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, POTENCIAL, PERNOCTACIONES, [.INDUSTRIAL,
.COMERCIAL, POBLACION

i. Variable dependiente: PASAJEROS

f.  Variables predictoras: . TURISTICO, PARO, POTENCIAL,

(Constante), PERNOCTACIONES,
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Grafico de dispersién
Variable dependiente: PASAJEROS
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RESUMEN DEL MODELO (METODO HACIA
ADELANTE)

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Estadisticos de cambio
corregida estimacion Cambioen R | CambioenF
cuadrado
1 ,785° ,617 ,607 | ,59470928740 ,617 59,600
2 823" ,678 ,660| ,55271558786 ,061 6,836
3 ,859° 737 , 715 ,50662000816 ,059 7,849

a. Variables predictoras: (Constante), . TURISTICO

b. Variables predictoras: (Constante), . TURISTICO, I.INDUSTRIAL

c. Variables predictoras: (Constante), . TURISTICO, I.INDUSTRIAL, i.ECONOMICO
d. Variable dependiente: PASAJEROS
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Regresion Valor pronosticado (pulsar) corregido

Grafico de dispersién
Variable dependiente: PASAJEROS
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5.2 RESULTADOS
MODELO 2
ANO 2012
15 VARIABLES



CORRELACIONES

PASAJEROS POBLACION RESIDENTES
PASAJEROS 1,000 ,485 ,610
POBLACION ,485 1,000 ,884
RESIDENTES ,610 ,884 1,000
RENTA ,048 ,176 ,140
PARO , 168 -,198 -,033
|.COMERCIAL ,483 ,999 ,891
ICorrelacion de Pearson [.RESTAURACION A75 ,992 ,891
. TURISTICO , 7192 , 733 ,896
. ECONOMICO 429 ,984 ,868
[.INDUSTRIAL ,288 ,948 , 799
PERNOCTACIONES ,684 A77 ,918
IMPORTACIONES ,358 ,886 725
POTENCIAL ,393 ,957 ,821
RENTA PARO . COMERCIAL

PASAJEROS ,048 ,168 ,483
POBLACION , 176 -,198 ,999
RESIDENTES ,140 -,033 ,891
RENTA 1,000 -,820 ,191
PARO -,820 1,000 -,208
.COMERCIAL ,191 -,208 1,000
Icorrelacion de Pearson I.RESTAURACION ,218 -,259 ,993
[.TURISTICO ,084 ,105 741

i. ECONOMICO ,320 -,327 ,986
i.INDUSTRIAL 379 -,425 ,951
PERNOCTACIONES ,083 ,077 ,786
IMPORTACIONES ,387 -,384 ,883
POTENCIAL ,226 -,260 ,956
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. RESTAURACION | I.TURISTICO | I.ECONOMICO

PASAJEROS AT5 792 429
POBLACION ,992 733 ,984
RESIDENTES ,891 ,896 ,868
RENTA ,218 ,084 ,320
PARO -,259 ,105 -,327
i.COMERCIAL ,993 741 ,986
ICorrelacion de Pearson [.RESTAURACION 1,000 ,738 ,986
i.TURISTICO ,738 1,000 ,699
. ECONOMICO ,986 ,699 1,000
i.INDUSTRIAL ,955 ,588 ,982
PERNOCTACIONES 779 ,950 746
IMPORTACIONES ,882 ,556 911
POTENCIAL ,959 ,633 ,951
I.INDUSTRIAL |PERNOCTACIONES [IMPORTACIONES

PASAJEROS ,288 ,684 ,358
POBLACION ,948 777 ,886
RESIDENTES 799 ,918 725
RENTA ,379 ,083 ,387
PARO -,425 077 -,384
i.COMERCIAL ,951 786 ,883
ICorrelacién de Pearson [.RESTAURACION ,955 779 ,882
[.TURISTICO ,588 ,950 ,556
i.ECONOMICO ,982 746 ,911
i.INDUSTRIAL 1,000 ,668 917
PERNOCTACIONES ,668 1,000 ,592
IMPORTACIONES 917 ,592 1,000
POTENCIAL 927 ,687 ,859
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POTENCIAL
PASAJEROS ,393
POBLACION ,957
RESIDENTES ,821
RENTA ,226
PARO -,260
.COMERCIAL ,956
ICorrelacion de Pearson [.RESTAURACION ,959
[.TURISTICO ,633
. ECONOMICO ,951
[.INDUSTRIAL ,927
PERNOCTACIONES ,687
IMPORTACIONES ,859
POTENCIAL 1,000
COEFICIENTES
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) -78,219 22,050 -3,547
POBLACION 20,814 5,858 13,330 3,553
RESIDENTES ,236 ,460 ,148 ,513
RENTA 4,950 2,457 454 2,014
PARO -1,540 1,676 -,208 -,919
i.COMERCIAL -22,187 6,258 -14,033 -3,546
I.RESTAURACION 1,282 1,442 ,850 ,889
[.TURISTICO -,028 ,643 -,017 -,043
. ECONOMICO 1,673 2,174 1,168 , 769
i.INDUSTRIAL -3,980 1,287 -3,092 -3,094
PERNOCTACIONES 1,412 ,607 ,813 2,328
IMPORTACIONES -,273 ,303 -,231 -,902
POTENCIAL -,644 462 -,425 -1,393
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RESUMEN DEL MODELO (METODO INTRODUCIR)

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
1 ,943% ,890 ,826 ,37653862467 1,82
a. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, I[.TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,
RESIDENTES, PERNOCTACIONES, POTENCIAL, EXPORTACIONES, I[INDUSTRIAL, [.COMERCIAL,
. RESTAURACION, I.ECONOMICO, POBLACION
b. Variable dependiente: PASAJEROS
Grafico de dispersién
Variable dependiente: PASAJEROS
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RESUMEN DEL MODELO (METODO HACIA ATRAS)

IModeIo R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Estadisticos de cambio
corregida estimacion CambioenR | CambioenF
cuadrado

1 ,943° ,890 ,826 ,37653862467 ,890 13,863
2 943" ,890 ,833 ,36894518501 ,000 ,002
3 ,043°¢ ,889 ,837 ,36375984265 -,001 274
4 941° ,886 ,839 ,36159639322 -,003 ,680
5 ,940° ,884 ,842 ,35856962592 -,002 ,533
I6 939" ,881 ,844 ,35644321093 -,003 ,657
7 ,938¢ ,880 ,847 ,35238522058 -,001 ,321

(Constante), CUOTA, RENTA, I[.TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,
RESIDENTES, PERNOCTACIONES, POTENCIAL, EXPORTACIONES, [.INDUSTRIAL, [.COMERCIAL,
[.RESTAURACION, I.ECONOMICO, POBLACION

(Constante), CUOTA, RENTA, PARO, IMPORTACIONES, RESIDENTES,
PERNOCTACIONES, POTENCIAL, EXPORTACIONES, I.INDUSTRIAL, I.COMERCIAL, .RESTAURACION,
{.ECONOMICO, POBLACION

c. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, PARO, IMPORTACIONES, PERNOCTACIONES,
POTENCIAL, EXPORTACIONES, [INDUSTRIAL, [.COMERCIAL, [.RESTAURACION, [.ECONOMICO,
POBLACION

d. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, IMPORTACIONES, PERNOCTACIONES, POTENCIAL,
EXPORTACIONES, I.INDUSTRIAL, .COMERCIAL, . RESTAURACION, i.ECONOMICO, POBLACION

e. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, IMPORTACIONES, PERNOCTACIONES, POTENCIAL,
EXPORTACIONES, i.INDUSTRIAL, .COMERCIAL, . RESTAURACION, POBLACION

f. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, IMPORTACIONES, PERNOCTACIONES, POTENCIAL,
[.INDUSTRIAL, I.COMERCIAL, .RESTAURACION, POBLACION

g. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, PERNOCTACIONES, POTENCIAL, i.INDUSTRIAL,
[.COMERCIAL, I.RESTAURACION, POBLACION

h. Variable dependiente: PASAJEROS

a. Variables predictoras:

b. Variables predictoras:
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Grafico de dispersién
Variable dependiente: PASAJEROS
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RESUMEN DEL MODELO (METODO HACIA

ADELANTE)
IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Estadisticos de cambio
corregida estimacion Cambio en R Cambio en F
cuadrado
1 ,792° ,627 ,617 55847449071 ,627 62,136
2 ,823b 677 ,659 52642215313 ,051 5,643

a. Variables predictoras: (Constante), . TURISTICO
b. Variables predictoras: (Constante), . TURISTICO, RESIDENTES
c. Variable dependiente: PASAJEROS
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Regresion Valor pronosticado (pulsar) corregido

Grafico de dispersién
Variable dependiente: PASAJEROS
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5.3 RESULTADOS
MODELO 3
ANO 2011
15 VARIABLES



CORRELACIONES

PASAJEROS | POBLACION RESIDENTES
PASAJEROS 1,000 491 ,607
POBLACION ,491 1,000 ,894
RESIDENTES ,607 ,894 1,000
RENTA ,049 ,168 147
PARO ,296 -,201 ,016
{.COMERCIAL ,487 ,999 ,898
ICorrelacion de Pearson  [.RESTAURACION ,482 ,992 ,897
[.TURISTICO ,804 739 ,886
{.ECONOMICO ,440 ,985 879
i.INDUSTRIAL ,306 ,950 817
PERNOCTACIONES ,695 780 914
IMPORTACIONES 374 ,895 749
POTENCIAL ,407 ,958 ,836
RENTA PARO . COMERCIAL
PASAJEROS ,049 296 /487
POBLACION ,168 -,201 ,999
RESIDENTES 147 ,016 ,898
RENTA 1,000 -, 757 ,185
PARO -, 757 1,000 -211
i.COMERCIAL 185 -211 1,000
|correlacion de Pearson [.RESTAURACION ,205 -,236 ,993
[.TURISTICO ,056 232 744
. ECONOMICO ,309 -,319 ,987
i.INDUSTRIAL 377 -,432 ,953
PERNOCTACIONES ,067 185 787
IMPORTACIONES ,404 -,407 ,893
POTENCIAL 216 -,242 ,958
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. RESTAURACION | I.TURISTICO | I.ECONOMICO

PASAJEROS 482 ,804 /440
POBLACION ,992 739 ,985
RESIDENTES ,897 886 879
RENTA ,205 ,056 ,309
PARO -,236 232 -,319
i.COMERCIAL ,993 744 ,987
ICorrelacion de Pearson [.RESTAURACION 1,000 ,736 ,986
I.TURISTICO 736 1,000 702
i.LECONOMICO ,986 702 1,000
i.INDUSTRIAL ,956 ,596 ,983
PERNOCTACIONES 777 ,953 748
IMPORTACIONES ,894 ,569 ,925
POTENCIAL ,959 ,641 ,953
i.INDUSTRIAL |PERNOCTACIONES [IMPORTACIONES

PASAJEROS ,306 ,695 374
POBLACION ,950 ,780 ,895
RESIDENTES 817 914 749
RENTA 377 ,067 ,404
PARO -,432 185 -,407
i.COMERCIAL ,953 787 ,893
|correlacion de Pearson [.LRESTAURACION ,956 777 ,894
[.TURISTICO ,596 ,953 ,569
[.LECONOMICO ,983 748 ,925
i.INDUSTRIAL 1,000 674 ,932
PERNOCTACIONES 674 1,000 ,608
IMPORTACIONES ,932 ,608 1,000
POTENCIAL ,926 ,696 ,865
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COEFICIENTES

IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t
tipificados
B Error tip. Beta

(Constante) -79,238 19,023 -4,165
POBLACION 15,034 5,048 10,008 2,978
RESIDENTES -,428 ,399 -,283 -1,072
RENTA 8,618 2,214 ,800 3,892
PARO 1,747 1,516 ,265 1,152
{.COMERCIAL -16,131 5,206 -10,598 -3,099
[.RESTAURACION 1,871 1,012 1,292 1,848
[.TURISTICO 421 ,614 ,266 ,685
{.LECONOMICO -,549 2,162 -,397 -,254
[.INDUSTRIAL -1,957 1,318 -1,561 -1,485
PERNOCTACIONES , 730 ,645 ,436 1,132
IMPORTACIONES -,176 ,284 -,156 -,620
POTENCIAL -, 745 470 -,509 -1,587

RESUMEN DEL MODELO (METODO INTRODUCIR)

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson

corregida estimacion
1 ,946% ,895 ,833 | ,35451572390 1,927
a. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, I[.TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,

EXPORTACIONES, RESIDENTES, PERNOCTACIONES, POTENCIAL, i.RESTAURACION, I.INDUSTRIAL,
{.COMERCIAL, . ECONOMICO, POBLACION
b. Variable dependiente: PASAJEROS
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RESUMEN DEL MODELO (METODO HACIA ATRAS)

IModeIo R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Estadisticos de cambio
corregida estimacion CambioenR | CambioenF
cuadrado

1 ,9462 ,895 ,833 35451572390 ,895 14,584
2 ,946" ,895 ,840 34778692032 ,000 ,060
3 ,946° ,894 ,845 34153774667 ,000 ,074
4 ,945¢ ,893 ,849 33757604064 -,002 377
5 ,944° ,891 ,852 33466545393 -,002 ,519
16 ,942f ,887 ,852 33460312167 -,004 ,989
7 ,940°¢ ,883 ,852 33410631910 -,004 911
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a. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, I[.TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,
EXPORTACIONES, RESIDENTES, PERNOCTACIONES, POTENCIAL, I.RESTAURACION, [.INDUSTRIAL,
.COMERCIAL, . ECONOMICO, POBLACION

b. Variables predictoras: (Constante)) CUOTA, RENTA, [.TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,
RESIDENTES, PERNOCTACIONES, POTENCIAL, [.RESTAURACION, [.INDUSTRIAL, [.COMERCIAL,
. ECONOMICO, POBLACION

c. Variables predictoras: (Constante)) CUOTA, RENTA, [.TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,
RESIDENTES, PERNOCTACIONES, POTENCIAL, [.RESTAURACION, [.INDUSTRIAL, [.COMERCIAL,
POBLACION

d. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, PARO, IMPORTACIONES, RESIDENTES,
PERNOCTACIONES, POTENCIAL, .RESTAURACION, I.INDUSTRIAL, .COMERCIAL, POBLACION

e. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, PARO, RESIDENTES, PERNOCTACIONES,
POTENCIAL, i.RESTAURACION, I.INDUSTRIAL, i.COMERCIAL, POBLACION

f. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, PARO, PERNOCTACIONES, POTENCIAL,
. RESTAURACION, i.INDUSTRIAL, . COMERCIAL, POBLACION

g. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, PERNOCTACIONES, POTENCIAL, . RESTAURACION,
[.INDUSTRIAL, I.COMERCIAL, POBLACION

h. Variable dependiente: PASAJEROS
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RESUMEN DEL MODELO (METODO HACIA

ADELANTE)
IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Estadisticos de cambio
corregida estimacion Cambioen R | CambioenF
cuadrado
1 ,804% ,647 ,637| ,52338864552 ,647 67,689
2 ,837ID ,701 ,685 48772636586 ,055 6,609

a. Variables predictoras: (Constante), . TURISTICO
b. Variables predictoras: (Constante), . TURISTICO, PERNOCTACIONES
c. Variable dependiente: PASAJEROS
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5.4 RESULTADOS
MODELO 4
ANO 2010
15 VARIABLES



CORRELACIONES

PASAJEROS | POBLACION | RESIDENTES
PASAJEROS 1,000 ,500 616
POBLACION ,500 1,000 ,893
RESIDENTES 616 ,893 1,000
RENTA ,081 ,183 172
PARO 278 -,225 -,008
i.COMERCIAL 501 ,999 ,899
ICorrelacion de Pearson .RESTAURACION ,498 ,993 ,901
I.,TURISTICO ,807 744 ,886
i.ECONOMICO 464 ,986 ,883
i.INDUSTRIAL ,325 ,952 ,822
PERNOCTACIONES 715 ,758 ,905
IMPORTACIONES ,402 ,901 756
POTENCIAL 421 ,954 ,837
RENTA PARO i.COMERCIAL

PASAJEROS ,081 278 ,501
POBLACION ,183 -,225 ,999
RESIDENTES 172 -,008 ,899
RENTA 1,000 -,766 ,198
PARO -,766 1,000 -,232
i.COMERCIAL ,198 -,232 1,000
|correlacion de Pearson [.LRESTAURACION ,213 -,252 ,994
[.TURISTICO ,060 ,223 751
[.LECONOMICO ,322 -,338 ,988
i.INDUSTRIAL ,387 -,458 ,955
PERNOCTACIONES ,039 212 767
IMPORTACIONES 416 -424 ,899
POTENCIAL 225 -,259 ,954
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. RESTAURACION | I.TURISTICO | . ECONOMICO

PASAJEROS ,498 ,807 464
POBLACION ,993 744 ,986
RESIDENTES ,901 886 883
RENTA 213 ,060 322
PARO -,252 223 -,338
i.COMERCIAL ,994 751 ,988
ICorrelacion de Pearson [.RESTAURACION 1,000 ,751 ,087
I.TURISTICO 751 1,000 715
i.LECONOMICO ,987 715 1,000
i.INDUSTRIAL ,955 ,608 ,982
PERNOCTACIONES 763 957 727
IMPORTACIONES ,899 ,592 ,926
POTENCIAL ,955 ,653 ,950
i.INDUSTRIAL |PERNOCTACIONES [IMPORTACIONES

PASAJEROS 325 715 ,402
POBLACION ,952 758 ,901
RESIDENTES 822 ,905 756
RENTA ,387 ,039 416
PARO -,458 212 -,424
i.COMERCIAL ,955 767 ,899
|correlacion de Pearson [.LRESTAURACION ,955 763 ,899
[.TURISTICO ,608 ,957 ,592
[.LECONOMICO ,982 727 ,926
i.INDUSTRIAL 1,000 ,646 ,931
PERNOCTACIONES ,646 1,000 594
IMPORTACIONES 931 ,594 1,000
POTENCIAL ,922 677 ,866
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POTENCIAL

PASAJEROS 421
POBLACION ,954
RESIDENTES ,837
RENTA ,225
PARO -,259
|.COMERCIAL ,954
ICorrelacion de Pearson [.RESTAURACION ,955
. TURISTICO ,653
. ECONOMICO ,950
[.INDUSTRIAL ,922
PERNOCTACIONES 677
IMPORTACIONES ,866
POTENCIAL 1,000
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COEFICIENTES

IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) -64,852 20,227 -3,206
POBLACION 10,386 4,720 7,117 2,201
RESIDENTES -,591 422 -,404 -1,401
RENTA 8,147 2,822 , 746 2,887
PARO 1,204 1,823 ,192 ,660
{.COMERCIAL -11,326 5,039 -7,668 -2,248
[.RESTAURACION 1,446 1,182 1,021 1,223
[.TURISTICO ,364 ,611 ,236 ,596
{.ECONOMICO ,194 2,362 ,144 ,082
{.INDUSTRIAL -2,466 1,277 -2,014 -1,931
PERNOCTACIONES ,905 ,678 ,555 1,335
IMPORTACIONES -,231 317 -,207 -, 727
POTENCIAL -,604 AT1 -,419 -1,282

RESUMEN DEL MODELO (METODO INTRODUCIR)

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacién
1 ,941° ,885 ,818 | ,36027683811 1,959

a. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, .TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,
EXPORTACIONES, RESIDENTES, PERNOCTACIONES, POTENCIAL, [.INDUSTRIAL, I.RESTAURACION,
[.COMERCIAL, .ECONOMICO, POBLACION

b. Variable dependiente: PASAJEROS

178



Regresion Valor pronosticado (pulsar) corregido
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RESUMEN DEL MODELO (METODO HACIA ATRAS)

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Estadisticos de cambio
corregida estimacion CambioenR | CambioenF
cuadrado

1 ,9412 ,885 ,818 | ,36027683811 ,885 13,198
2 ,941ID ,885 ,825 35304742152 ,000 ,007
3 ,941° ,885 ,832| ,34651064936 ,000 ,046
4 ,939¢ ,882 ,834 | ,34421738253 -,003 ,644
5 ,937° ,879 ,836 34239970432 -,003 ,705
I6 935" ,875 ,836| ,34223536724 -,004 ,972
7 ,933¢ ,870 ,836 | ,34204391622 -,004 ,966
18 ,929h ,863 ,832 34606425509 -,007 1,733
9 ,924' ,853 ,825| ,35285148475 -,010 2,268
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a. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, I[.TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,
EXPORTACIONES, RESIDENTES, PERNOCTACIONES, POTENCIAL, [.INDUSTRIAL, I.RESTAURACION,
.COMERCIAL, . ECONOMICO, POBLACION

b. Variables predictoras: (Constante)) CUOTA, RENTA, [.TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,
EXPORTACIONES, RESIDENTES, PERNOCTACIONES, POTENCIAL, [.INDUSTRIAL, I.RESTAURACION,
.COMERCIAL, POBLACION

c. Variables predictoras: (Constante)) CUOTA, RENTA, I[.TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,
RESIDENTES, PERNOCTACIONES, POTENCIAL, [LINDUSTRIAL, [.RESTAURACION, [.COMERCIAL,
POBLACION

d. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, PARO, IMPORTACIONES, RESIDENTES,
PERNOCTACIONES, POTENCIAL, I.INDUSTRIAL, i.RESTAURACION, .COMERCIAL, POBLACION

e. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, PARO, RESIDENTES, PERNOCTACIONES,
POTENCIAL, I.INDUSTRIAL, .RESTAURACION, i.COMERCIAL, POBLACION

f. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, RESIDENTES, PERNOCTACIONES, POTENCIAL,
[.INDUSTRIAL, .RESTAURACION, i.COMERCIAL, POBLACION

g. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, PERNOCTACIONES, POTENCIAL, I.INDUSTRIAL,
[.RESTAURACION, I.COMERCIAL, POBLACION

h. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, PERNOCTACIONES, POTENCIAL, i.INDUSTRIAL,
{.COMERCIAL, POBLACION

i. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, PERNOCTACIONES, [.INDUSTRIAL, |.COMERCIAL,
POBLACION

j.- Variable dependiente: PASAJEROS
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RESUMEN DEL MODELO (METODO HACIA

ADELANTE)
IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Estadisticos de cambio
corregida estimacion Cambioen R | Cambio en F
cuadrado
1 ,807% ,651 ,641 50576918698 ,651 68,937
2 ,834ID ,696 ,679 47834320595 ,045 5,364

a. Variables predictoras: (Constante), . TURISTICO
b. Variables predictoras: (Constante), . TURISTICO, RESIDENTES
c. Variable dependiente: PASAJEROS
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Regresion Valor pronosticado (pulsar) corregido

Grafico de dispersién
Variable dependiente: PASAJEROS

8,00000000=
Palma de orca
Gran Canaria Barcelona
Tenerife Surq (o] ] ]
7 00000000 Tenerife Morte alaga  Madrid Barajas
' Jerez ©
'
o Sevilla _
Reus Alicante
Q GiranaClhiza O
Granada-Jaen namiagn&anzamte
Almerial "o o2 - valencia
&,00000000-] Santancer AsturiassMenarcaFuerteventura
Salamanca Pamplona L8 Palidop’s
(4] Lam é‘Ean Gastlan Murcia Bilbao
Burgos & Zaragoza
L g © Valladolid
a Gomera Badajoz
5,00000000= Logrofio
El Hierro
o
Melilla
| o
4 00000000
T T T T T
4 00000000 5,00000000 ,00000000 700000000 8,00000000
PASAJEROS

182




5.5 RESULTADOS
MODELO 5
ANO 2009
15 VARIABLES



CORRELACIONES

PASAJEROS POBLACION RESIDENTES
PASAJEROS 1,000 ,505 ,620
POBLACION ,505 1,000 ,892
RESIDENTES ,620 ,892 1,000
RENTA ,099 ,206 ,198
PARO ,144 -,246 -,092
.COMERCIAL ,508 ,999 ,899
ICorrelacién de Pearson [.RESTAURACION ,500 ,993 ,899
[.TURISTICO ,813 , 736 877
. ECONOMICO AT7 ,988 ,886
[.INDUSTRIAL 342 ,956 ,829
PERNOCTACIONES , 726 , 757 ,903
IMPORTACIONES ,392 ,907 , 759
POTENCIAL 442 ,955 ,848
RENTA PARO i.COMERCIAL

PASAJEROS ,099 144 ,508
POBLACION ,206 -,246 ,999
RESIDENTES ,198 -,092 ,899
RENTA 1,000 -,801 ,220
PARO -,801 1,000 -,255
i.COMERCIAL ,220 -,255 1,000
[Correlacion de Pearson I.RESTAURACION 234 -,293 ,994
[.TURISTICO ,075 ,115 745
i.LECONOMICO ,338 -,350 ,990
i.INDUSTRIAL ,401 -,453 ,958
PERNOCTACIONES ,051 ,098 ,768
IMPORTACIONES ,409 -,434 ,905
POTENCIAL ,252 -,286 ,956
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. RESTAURACION | I.TURISTICO | I.ECONOMICO

PASAJEROS ,500 813 AT7
POBLACION ,993 736 ,988
RESIDENTES ,899 877 ,886
RENTA 234 ,075 ,338
PARO -,293 115 -,350
i.COMERCIAL ,994 745 ,990
ICorrelacion de Pearson [.RESTAURACION 1,000 ,743 ,088
I.TURISTICO 743 1,000 716
i.LECONOMICO ,988 716 1,000
i.INDUSTRIAL ,959 611 ,982
PERNOCTACIONES 762 ,957 733
IMPORTACIONES ,903 571 ,929
POTENCIAL ,958 ,666 ,951
IINDUSTRIAL |PERNOCTACIONES |IMPORTACIONES

PASAJEROS 342 726 ,392
POBLACION ,956 757 ,907
RESIDENTES 829 ,903 ,759
RENTA ,401 ,051 ,409
PARO -,453 ,098 -,434
i.COMERCIAL ,958 768 ,905
|correlacion de Pearson I.RESTAURACION ,959 762 ,903
[.TURISTICO 611 ,957 571
i.LECONOMICO ,982 733 ,929
i.INDUSTRIAL 1,000 ,653 ,937
PERNOCTACIONES ,653 1,000 ,581
IMPORTACIONES ,937 ,581 1,000
POTENCIAL 924 ,694 877
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COEFICIENTES

IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) -53,445 20,587 -2,596
POBLACION 7,999 4,384 5,621 1,825
RESIDENTES -,442 ,400 -,313 -1,106
RENTA 7,217 3,044 ,652 2,371
PARO ,380 1,205 ,072 315
{.COMERCIAL -8,694 4,820 -6,051 -1,804
[.RESTAURACION 1,157 1,387 ,838 ,834
[.TURISTICO ,606 ,557 ,402 1,087
.LECONOMICO -,129 2,389 -,008 -,054
[.INDUSTRIAL -2,659 ,994 -2,197 -2,675
PERNOCTACIONES ,848 ,586 ,534 1,448
IMPORTACIONES -,020 311 -,018 -,064
POTENCIAL -,453 427 -,317 -1,062

RESUMEN DEL MODELO (METODO INTRODUCIR)

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson

corregida estimacion
1 ,938° ,808| ,36047043521 2,207
a. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, [.TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,

RESIDENTES, POTENCIAL, EXPORTACIONES, PERNOCTACIONES, [.INDUSTRIAL, I.RESTAURACION,
{.COMERCIAL, . ECONOMICO, POBLACION
b. Variable dependiente: PASAJEROS
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RESUMEN DEL MODELO (METODO HACIA ATRAS)

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Estadisticos de cambio
corregida estimacion Cambioen R | Cambio en F
cuadrado

1 ,938% ,879 ,808 | ,36047043521 ,879 12,450
2 938" ,879 ,816| ,35320901460 ,000 ,003
3 ,038° ,879 ,823| ,34637012362 ,000 ,003
4 ,937° ,878 ,829 | ,34063188435 -,001 ,113
5 ,937° 877 ,833| ,33635565499 -,001 ,301
I6 934" ,873 ,833| ,33604863590 -,004 ,947
7 ,932° ,869 ,834 | ,33583028188 -,004 ,961
I8 929" ,864 ,833| ,33679089686 -,005 1,178
9 ,926' ,858 ,832 | ,33794894947 -,005 1,220
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a. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, I[.TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,
RESIDENTES, POTENCIAL, EXPORTACIONES, PERNOCTACIONES, [.INDUSTRIAL, i.RESTAURACION,
.COMERCIAL, . ECONOMICO, POBLACION

b. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, [.TURISTICO, PARO, IMPORTACIONES,
RESIDENTES, POTENCIAL, EXPORTACIONES, PERNOCTACIONES, [.INDUSTRIAL, i.RESTAURACION,
.COMERCIAL, POBLACION

c. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, [.TURISTICO, PARO, RESIDENTES, POTENCIAL,
EXPORTACIONES, PERNOCTACIONES, I.INDUSTRIAL, . RESTAURACION, I.COMERCIAL, POBLACION

d. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, [.TURISTICO, RESIDENTES, POTENCIAL,
EXPORTACIONES, PERNOCTACIONES, I.INDUSTRIAL, .RESTAURACION, i.COMERCIAL, POBLACION

e. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, [.TURISTICO, RESIDENTES, POTENCIAL,
PERNOCTACIONES, I.INDUSTRIAL, i.RESTAURACION, i.COMERCIAL, POBLACION

f. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, [TURISTICO, RESIDENTES, POTENCIAL,
PERNOCTACIONES, I.INDUSTRIAL, .COMERCIAL, POBLACION

g. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, [.TURISTICO, POTENCIAL, PERNOCTACIONES,
[.INDUSTRIAL, I.COMERCIAL, POBLACION

h. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, [.TURISTICO, POTENCIAL, [.INDUSTRIAL,
.COMERCIAL, POBLACION

i. Variables predictoras: (Constante), CUOTA, RENTA, [.TURISTICO, [INDUSTRIAL, [.COMERCIAL,
POBLACION

j. Variable dependiente: PASAJEROS
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Grafico de dispersién
Variable dependiente: PASAJEROS
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RESUMEN DEL MODELO (METODO HACIA

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Estadisticos de cambio
corregida estimacion CambioenR | CambioenF
cuadrado

1 ,813% ,661 ,652 ,48586257978 ,661 72,155
2 836" ,699 ,683 ,46397752971 ,038 4,573
3 ,873° ,761 741 ,41920053015 ,062 9,101
4 ,897° ,804 ,781 ,38538193773 ,043 7,412
5 ,917° ,841 ,817 ,35206607996 ,037 7,739

a. Variables predictoras
b. Variables predictoras
c. Variables predictoras
d. Variables predictoras
e. Variables predictoras

f. Variable dependiente:

: (Constante), .TURISTICO

: (Constante), .TURISTICO, I.INDUSTRIAL

: (Constante), .TURISTICO, I.INDUSTRIAL, .ECONOMICO

: (Constante), .TURISTICO, I.INDUSTRIAL, . ECONOMICO, RENTA

: (Constante), .TURISTICO, I.INDUSTRIAL, .ECONOMICO, RENTA, . COMERCIAL

PASAJEROS
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Regresion Valor pronosticado (pulsar) corregido

Grafico de dispersién
Variable dependiente: PASAJEROS
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RESULTADOS DEL MODELO 5 ANADIENDO LA
VARIABLE “POBLACION EN LOS ENTORNOS
AEROPORTUARIOS POR DISTANCIAS DISUASORIAS”

RESUMEN DEL MODELO (METODO INTRODUCIR)

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
1 ,946% ,894 ,825 ,34431389376 2,018

a. Variables predictoras: (Constante), AREA.DISUASORIA, PARO, [.TURISTICO, RENTA, POTENCIAL,
IMPORTACIONES, RESIDENTES, EXPORTACIONES, PERNOCTACIONES, [.COMERCIAL, .INDUSTRIAL,
I.RESTAURACION, POBLACION, I.ECONOMICO, CUOTA

b. Variable dependiente: PASAJEROS
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5.6 RESULTADOS
MODELO 6
ANO 2013
23 VARIABLES



CORRELACIONES

PASAJEROS | POBLACION | RESIDENTES
PASAJEROS 1,000 ,459 627
POBLACION ,459 1,000 ,828
RESIDENTES 627 ,828 1,000
RENTA ,057 ,181 ,138
PARO 146 -214 -,008
[.COMERCIAL ,500 ,358 ,452
[.RESTAURACION ,445 ,992 ,830
[.TURISTICO ,785 734 ,907
ICorrelacion de Pearson {.ECONOMICO ,400 ,982 ,807
i.INDUSTRIAL 259 ,946 725
PERNOCTACIONES 672 778 ,922
IMPORTACIONES 321 ,886 ,667
POTENCIAL 294 ,933 715
KMS.DESTINOS -,641 -,390 -,662
RENTA.PAISES ,584 ,253 ,220
LOW.COST.CINCO 870 ,391 541
LOW.COST.TOTAL 816 272 575
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RENTA PARO . COMERCIAL
PASAJEROS ,057 , 146 ,500
POBLACION ,181 -,214 ,358
RESIDENTES ,138 -,008 452
RENTA 1,000 -,858 ,255
PARO -,858 1,000 -,084
.COMERCIAL ,255 -,084 1,000
[.RESTAURACION ,228 -,274 362
[.TURISTICO ,008 ,078 522
ICorrelacion de Pearson . ECONOMICO 331 -,355 ,354
[.INDUSTRIAL ,386 -,445 ,254
PERNOCTACIONES ,093 ,041 435
IMPORTACIONES ,383 -,368 ,290
POTENCIAL ,140 -,184 ,349
KMS.DESTINOS ,028 -,202 -, 732
RENTA.PAISES -,001 ,048 ,163
LOW.COST.CINCO -,040 ,156 412
LOW.COST.TOTAL -,069 ,242 ,520
. RESTAURACION . TURISTICO . ECONOMICO

PASAJEROS 445 , 785 ,400
POBLACION ,992 734 ,982
RESIDENTES ,830 ,907 ,807
RENTA ,228 ,098 331
PARO -,274 ,078 -,355
|.COMERCIAL ,362 522 ,354
.RESTAURACION 1,000 , 735 ,987
[.TURISTICO , 735 1,000 ,697
|correlacion de Pearson . ECONOMICO ,087 ,697 1,000
[.INDUSTRIAL ,956 ,585 ,982
PERNOCTACIONES 77 ,949 , 745
IMPORTACIONES ,878 ,556 ,908
POTENCIAL ,919 572 ,919
KMS.DESTINOS -,391 -,662 -,352
RENTA.PAISES ,252 417 221
LOW.COST.CINCO ,396 ,698 ,346
LOW.COST.TOTAL 278 , 710 ,229

195




[.INDUSTRIAL

PERNOCTACIONES

IMPORTACIONES

ICorrelacién de Pearson

PASAJEROS
POBLACION
RESIDENTES
RENTA

PARO
[.COMERCIAL
[.RESTAURACION
[.TURISTICO
.LECONOMICO
[LINDUSTRIAL
PERNOCTACIONES
IMPORTACIONES
POTENCIAL
KMS.DESTINOS
RENTA.PAISES
LOW.COST.CINCO
LOW.COST.TOTAL

,259
,946
725
,386
-,445
,254
,956
,585
,982
1,000
,665
,916
,900
-,236
172
,217
,097

,672
778
,922
,093
,041
,435
N
,949
, 745
,665
1,000
,586
,625
-,627
,358
,587
,635

321
,886
,667
,383
-,368
,290
,878
,556
,908
,916
,586
1,000
,860
-,198
,217
,223
,077
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POTENCIAL

ICorrelacién de Pearson

PASAJEROS
POBLACION
RESIDENTES
RENTA

PARO
.COMERCIAL

. RESTAURACION
[.TURISTICO

. ECONOMICO
[.INDUSTRIAL
PERNOCTACIONES
IMPORTACIONES
POTENCIAL
KMS.DESTINOS
RENTA.PAISES
LOW.COST.CINCO
LOW.COST.TOTAL

ICorrelacién de Pearson

PASAJEROS
POBLACION
RESIDENTES
RENTA
PARO
i.COMERCIAL

[.LRESTAURACION

[.TURISTICO
. ECONOMICO
i.INDUSTRIAL

PERNOCTACIONES
IMPORTACIONES

POTENCIAL
KMS.DESTINOS
RENTA.PAISES

LOW.COST.CINCO
LOW.COST.TOTAL

KMS.DESTINOS | RENTA.PAISES

294 -,641 584
933 -,390 253
715 -,662 220
140 ,028 -,001
-,184 -,202 ,048
349 -,732 163
919 -,391 252
572 -,662 417
919 -,352 221
,900 -,236 172
625 -,627 358
860 -,198 217
1,000 -,319 077
-,319 1,000 -,163
077 -,163 1,000
211 -,552 642
111 -,756 471
LOW.COST.CINCO | LOW.COST.TOTAL
870 816

391 272

541 575

-,040 -,069

156 242

412 520

396 278

698 710

346 229

217 ,097

587 635

223 077

211 111

-552 -, 756

642 471

1,000 847

847 1,000
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COEFICIENTES

IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t
tipificados
B Error tip. Beta

(Constante) -13,875 11,212 -1,238
POBLACION 1,751 1,615 1,065 1,084
RESIDENTES -,251 ,297 -,150 -,843
RENTA 3,447 1,992 ,304 1,731
PARO -,803 1,293 -,099 -,621
{.COMERCIAL -,851 ,268 -,276 -3,174
[.RESTAURACION 1,748 1,070 1,103 1,634
[.TURISTICO ,108 419 ,063 ,259
.ECONOMICO 1,260 1,698 ,839 742
[.INDUSTRIAL -2,229 ,996 -1,651 -2,238
PERNOCTACIONES -,147 ,426 -,080 -,344
IMPORTACIONES 211 ,260 171 ,813
POTENCIAL ,436 ,320 ,308 1,361
KMS.DESTINOS -,310 ,107 -,316 -2,887
RENTA.PAISES ,323 ,802 ,031 ,403
LOW.COST.CINCO 171 ,071 ,357 2,410
LOW.COST.TOTAL ,002 ,025 ,015 ,096

RESUMEN DEL MODELO (METODO INTRODUCIR)

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson

corregida estimacion
1 ,986% ,973 ,940 ,23313992209 1,606

a. Variables predictoras: (Constante), HUBS, PARO, RENTA.PAISES, POTENCIAL, LOW.COST.TOTAL,
DESTINOS.CERCA, PERNOCTACIONES, DESTINOS, KMS.DESTINOS, RENTA, LOW.COST.CINCO,

IMPORTACIONES, RESIDENTES, COMPANIAS,
.INDUSTRIAL, i.COMERCIAL, POBLACION, i.ECONOMICO

b. Variable dependiente: PASAJEROS

[.TURISTICO, EXPORTACIONES,
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Regresion Valor pronosticado (pulsar) corregido
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RESUMEN DEL MODELO (METODO HACIA ATRAS)

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Estadisticos de cambio
corregida estimacion Cambio en R Cambio en F
cuadrado

1 ,986° ,973 ,940 ,23313992209 ,973 29,122
2 ,986ID ,973 ,943 ,22663306696 ,000 ,009
3 ,986° ,973 ,946 ,22095355238 ,000 ,060
4 ,986d ,973 ,948 ,21599199874 ,000 112
5 ,986° ,973 ,950 , 21129872488 ,000 ,097
16 ,086' ,972 ,952 ,20782702269 ,000 ,283
7 ,986¢ 971 ,953 ,20632587952 -,001 ,669
18 ,985h ,970 ,953 ,20559010797 -,001 ,829
9 ,084 ,969 ,953 ,20565308888 -,001 1,015
10 ,984j ,967 ,952 ,20711602355 -,002 1,371
11 ,982k ,964 ,949 , 21365780897 -,003 2,733
12 ,081' ,963 ,950 ,21187357132 -,001 ,534
13 ,980™ ,960 ,947 , 21787815445 -,004 2,667
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a. Variables predictoras: (Constante), HUBS, PARO, RENTA.PAISES, POTENCIAL, LOW.COST.TOTAL,
DESTINOS.CERCA, PERNOCTACIONES, DESTINOS, KMS.DESTINOS, RENTA, LOW.COST.CINCO,
IMPORTACIONES, RESIDENTES, COMPANIAS, [.TURISTICO, EXPORTACIONES, [.RESTAURACION,
[.INDUSTRIAL, I.COMERCIAL, POBLACION, .ECONOMICO

b. Variables predictoras: (Constante), HUBS, PARO, RENTA.PAISES, POTENCIAL, DESTINOS.CERCA,
PERNOCTACIONES, DESTINOS, KMS.DESTINOS, RENTA, LOW.COST.CINCO, IMPORTACIONES,
RESIDENTES, COMPANIAS, I[.TURISTICO, EXPORTACIONES, [.RESTAURACION, [.INDUSTRIAL,
[.COMERCIAL, POBLACION, . ECONOMICO

c. Variables predictoras: (Constante), HUBS, PARO, RENTA.PAISES, POTENCIAL, DESTINOS.CERCA,
PERNOCTACIONES, DESTINOS, KMS.DESTINOS, RENTA, LOW.COST.CINCO, IMPORTACIONES,
RESIDENTES, [.TURISTICO, EXPORTACIONES, [.RESTAURACION, I[INDUSTRIAL, [.COMERCIAL,
POBLACION, i.ECONOMICO

d. Variables predictoras: (Constante), HUBS, PARO, RENTA.PAISES, POTENCIAL, DESTINOS.CERCA,
PERNOCTACIONES, DESTINOS, KMS.DESTINOS, RENTA, LOW.COST.CINCO, IMPORTACIONES,
RESIDENTES, EXPORTACIONES, [.RESTAURACION, [.INDUSTRIAL, [.COMERCIAL, POBLACION,
. ECONOMICO

e. Variables predictoras: (Constante), HUBS, PARO, RENTA.PAISES, POTENCIAL, DESTINOS.CERCA,
DESTINOS, KMS.DESTINQOS, RENTA, LOW.COST.CINCO, IMPORTACIONES, RESIDENTES,
EXPORTACIONES, i.RESTAURACION, I.INDUSTRIAL, i.COMERCIAL, POBLACION, i.ECONOMICO

f. Variables predictoras: (Constante), HUBS, PARO, POTENCIAL, DESTINOS.CERCA, DESTINOS,
KMS.DESTINOS, RENTA, LOW.COST.CINCO, IMPORTACIONES, RESIDENTES, EXPORTACIONES,
[.RESTAURACION, I.INDUSTRIAL, . COMERCIAL, POBLACION, i.ECONOMICO

g. Variables predictoras: (Constante), HUBS, PARO, POTENCIAL, DESTINOS.CERCA, DESTINOS,
KMS.DESTINOS, RENTA, LOW.COST.CINCO, IMPORTACIONES, RESIDENTES, [.RESTAURACION,
i.INDUSTRIAL, .COMERCIAL, POBLACION, i.ECONOMICO

h. Variables predictoras: (Constante), HUBS, POTENCIAL, DESTINOS.CERCA, DESTINOS, KMS.DESTINOS,
RENTA, LOW.COST.CINCO, IMPORTACIONES, RESIDENTES, [.RESTAURACION, I[.INDUSTRIAL,
i.COMERCIAL, POBLACION, i.ECONOMICO

i. Variables predictoras: (Constante), HUBS, POTENCIAL, DESTINOS.CERCA, DESTINOS, KMS.DESTINOS,
RENTA, LOW.COST.CINCO, IMPORTACIONES, RESIDENTES, [.RESTAURACION, I[.INDUSTRIAL,
i.COMERCIAL, POBLACION

j. Variables predictoras: (Constante), HUBS, DESTINOS.CERCA, DESTINOS, KMS.DESTINOS, RENTA,
LOW.COST.CINCO, IMPORTACIONES, RESIDENTES, i.RESTAURACION, i.INDUSTRIAL, I.COMERCIAL,
POBLACION

k. Variables predictoras: (Constante), HUBS, DESTINOS.CERCA, DESTINOS, KMS.DESTINOS, RENTA,
LOW.COST.CINCO, IMPORTACIONES, RESIDENTES, i.RESTAURACION, i.INDUSTRIAL, . COMERCIAL

I. Variables predictoras: (Constante), HUBS, DESTINOS.CERCA, DESTINOS, KMS.DESTINOS, RENTA,
LOW.COST.CINCO, IMPORTACIONES, RESIDENTES, .RESTAURACION, {.INDUSTRIAL

m. Variables predictoras: (Constante), HUBS, DESTINOS.CERCA, DESTINOS, KMS.DESTINOS, RENTA,
LOW.COST.CINCO, IMPORTACIONES, .RESTAURACION, I.INDUSTRIAL

n. Variable dependiente: PASAJEROS
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Grafico de dispersién
Variable dependiente: PASAJEROS
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RESUMEN DEL MODELO (METODO HACIA

ADELANTE)
IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Estadisticos de cambio
corregida estimacion Cambioen R | Cambio en F
cuadrado
1 ,915% ,836 ,832| ,38874707575 ,836 189,074
2 939" ,881 ,874| ,33601541651 ,045 13,524

a. Variables predictoras: (Constante), DESTINOS
b. Variables predictoras: (Constante), DESTINOS, COMPANIAS
c. Variable dependiente: PASAJEROS
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Regresion Valor pronosticado (pulsar) corregido

Grafico de dispersién
Variable dependiente: PASAJEROS
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5.7 RESULTADOS
MODELO DE
UNICA VARIABLE
ANO 2013



POBLACION

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
2 ,459 211 ,189 ,85379657526 2,044
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) 1,653 1,387 1,192 241
POBLACION , 754 ,240 ,459 3,141 ,003
Grafico de dispersion
Variable dependiente: PASAJEROS
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POBLACION RESIDENTE DE LA U.E.

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
3 ,627 ,393 377 , 74836907340 2,047
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) 1,448 ,935 1,549 ,130
3
RESIDENTES 1,046 ,214 ,627 4,899 ,000
Grafico de dispersion
Variable dependiente;: PASAJEROS
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RENTA PER CAPITA

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
4 ,057 ,003 -,024 ,95938190462 1,949
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) 3,210 8,039 ,399 ,692
4
RENTA ,643 1,860 ,057 ,346 ,732
Grafico de dispersion
Variable dependiente: PASAJEROS
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TASA DE PARO

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
5 ,146 ,021 -,005 ,95063703183 2,084
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) 4,318 1,867 2,313 ,026
PARO 1,181 1,316 ,146 ,898 ,375
Grafico de dispersion
Variable dependiente: PASAJEROS
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INDICE COMERCIAL

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
6 462 ,214 ,193 ,85204930440 2,020
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) 3,660 747 4,902 ,000
i {.COMERCIAL , 756 ,238 ,462 3,172 ,003
Grafico de dispersion
Variable dependiente: PASAJEROS
7 00000000
Madrid Barajas
Barcelona
& 50000000 Murcia Sevild o
 AConfa o 4o OAlicanteo “C“']é'aﬂa
Zaragoza o o] 0 o Gran Canaria
Eigdajcz Pamplunaq Gd _J\,*igng'deée_ urias DB"?an CP Pall{ga de Mallarca
500000000~ Sammanca o= San Sebastian g o ofenel 'ff Eﬁ::ffe cur

o 00 Wallacolid
LogrofoBurgos

Regresion Valor pronosticado {pulsar) corregido

Sartander cirana

Lanzarote
Fuerteventurs®™

5,5|:||:|E|E||:||:||:|_' elilla o
o] L%F‘alma Menores lhiza
Q
La Gomera
5000000001 e
El Higrra
4500000001 o
T T T T T
4 00000000 5,00000000 £,00000000 7.,00000000 8,00000000
PASAJEROS

208



INDICE DE RESTAURACION Y BARES

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
7 ,445 ,198 ,176 ,86075792914 1,972
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) 3,822 731 5,229 ,000
. RESTAURACION ,704 ,233 ,445 3,019 ,005
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INDICE TURISTICO

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
8 ,785 ,617 ,607 ,59470928732 1,931
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) 1,794 ,552 3,251 ,002
8
. TURISTICO 1,344 174 , 785 7,720 ,000
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INDICE DE ACTIVIDAD ECONOMICA

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
9 ,400 ,160 ,137 ,88085367278 1,961
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) 4,170 ,700 5,957 ,000
. ECONOMICO ,600 ,226 ,400 2,652 ,012
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INDICE INDUSTRIAL

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
10 ,259 ,067 ,042 ,92823861903 1,965
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) 4,947 ,657 7,530 ,000
10
I.INDUSTRIAL ,349 ,214 ,259 1,629 ,112
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PERNOCTACIONES

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
11 ,672 ,452 437 , 71154273699 2,050
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) -2,792 1,594 -1,751
11
PERNOCTACIONES 1,226 ,222 ,672 5,521
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EXPORTACIONES

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
12 ,235 ,055 ,030 ,93409700925 1,976
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) 5,186 ,567 9,147 ,000
12
EXPORTACIONES ,251 171 ,235 1,468 ,150
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IMPORTACIONES

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
13 ,321 ,103 ,079 ,91005584882 1,967
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) 4,703 ,640 7,347 ,000
13
IMPORTACIONES ,397 ,192 ,321 2,062 ,046
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MERCADO POTENCIAL TOTAL

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
14 ,294 ,086 ,062 ,91847941408 2,069
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
onstante , , ' )
Constant 4,761 673 7,079 000
14
POTENCIAL ,416 ,222 ,294 1,871 ,069
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CUOTA DE

MERCADO

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
15 ,454 ,206 ,185 ,85604728801 2,033
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) 3,658 , 764 4,790 ,000
15
CUOTA ,755 ,243 ,454 3,102 ,004
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COMPANIAS AEREAS

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
16 ,909 ,826 ,821 ,40080566625 2,412
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) 4,418 ,135 32,781 ,000
16
COMPANIAS 1,455 ,110 ,909 13,254 ,000
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DESTINOS

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
17 ,915 ,836 ,832 ,38874707575 1,709
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta

(Constante) 4,796 ,107 44,936 ,000
17

DESTINOS 1,218 ,089 ,915 13,750 ,000
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DESTINOS AL AEROPUERTO MAS CERCANO

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
18 ,468 ,219 ,197 ,84942238775 1,782
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) 6,095 ,140 43,538 ,000
18
DESTINOS.CERCA 473 ,147 ,468 3,217 ,003
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DISTANCIA'Y MAYORES DESTINOS

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
19 ,641 411 ,395 , 73757164949 1,928
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta

(Constante) 8,570 ,522 16,424 ,000
19

KMS.DESTINOS -,628 ,124 -,641 -5,080 ,000
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RENTA PER CAPITA POR PAISES

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
20 ,584 ,341 ,323 ,78033124196 1,866
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta

(Constante) -21,438 6,275 -3,416 ,002
20

RENTA.PAISES 6,006 1,374 4,371 ,000
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COMPANIAS LOW COST CON MAS PASAJEROS

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
21 ,870 ,756 ,750 47422463863 2,125
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta

(Constante) 4,900 127 38,650 ,000
21

LOW.COST.CINCO 416 ,039 ,870 10,720 ,000
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COMPANIAS LOW COST TOTALES

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
22 ,816 ,666 ,657 ,55513589823 2,233
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta

(Constante) 5,212 127 41,109 ,000
22

LOW.COST.TOTAL ,132 ,015 ,816 8,594 ,000
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HUBS

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
23 ,500 ,250 ,230 ,83211655742 1,806
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) 5,830 ,141 41,452 ,000
23
HUBS 1,543 ,439 ,500 3,513 ,001
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POBLACION POR AREA DISUASORIA (ANO 2009)

Resumen del modelo

IModeIo R R cuadrado R cuadrado Error tip. de la Durbin-Watson
corregida estimacion
24 ,575 ,331 ,313 ,68255164707 2,198
Coeficientes
IModeIo Coeficientes no estandarizados Coeficientes t Sig.
tipificados
B Error tip. Beta
(Constante) 2,037 ,955 2,132 ,040
24
AREA.DISUASORIA ,691 ,161 ,575 4,279 ,000
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5.8 MAS
ESTADISTICOS
ANO 2013



Estadisticos descriptivos

Media Desviacion tipica N

PASAJEROS 5,9886079728 | ,94820214288 39

POBLACION 5,749796 5770142 39

RESIDENTES 4,340882 ,5685893 39

RENTA 4,321375 ,0836789 39

PARO 1,414430 ,1172130 39

i. COMERCIAL ,10 ,307 39

i RESTAURACION 3,075776 ,5983375 39

[.TURISTICO 3,121616 ,5542093 39

i. ECONOMICO 3,030533 ,6315811 39

i.INDUSTRIAL 2,983850 7021521 39

PERNOCTACIONES 7,159333 5196123 39

IMPORTACIONES 3,240894 , 7675959 39

POTENCIAL 2,951012 ,6699986 39

KMS.DESTINOS 4,111493 ,9678509 39

RENTA.PAISES 4,566738 ,0921375 39

LOW.COST.CINCO 2,62 1,982 39

LOW.COST.TOTAL 5,87 5,850 39

Correlaciones
PASAJEROS | POBLACION | RESIDENTES

PASAJEROS ,002 ,000
POBLACION ,002 ,000
RESIDENTES ,000 ,000
RENTA ,366 ,135 ,200
PARO ,188 ,096 ,482
i.COMERCIAL ,001 ,013 ,002
i.RESTAURACION ,002 ,000 ,000
i.TURISTICO ,000 ,000 ,000

Sig. (unilateral) . ECONOMICO ,006 ,000 ,000
i.INDUSTRIAL ,056 ,000 ,000
PERNOCTACIONES ,000 ,000 ,000
IMPORTACIONES ,023 ,000 ,000
POTENCIAL ,035 ,000 ,000
KMS.DESTINOS ,000 ,007 ,000
RENTA.PAISES ,000 ,060 ,089
LOW.COST.CINCO ,000 ,007 ,000
LOW.COST.TOTAL ,000 ,047 ,000

228



Correlaciones

RENTA PARO i.COMERCIAL
PASAJEROS ,366 ,188 ,001
POBLACION ,135 ,096 ,013
RESIDENTES ,200 482 ,002
RENTA ,000 ,059
PARO ,000 ,306
i.COMERCIAL ,059 ,306
i.RESTAURACION ,082 ,046 ,012
[.TURISTICO ,276 ,318 ,000
Sig. (unilateral) i.ECONOMICO ,020 ,013 ,014
i.INDUSTRIAL ,008 ,002 ,059
PERNOCTACIONES ,286 ,403 ,003
IMPORTACIONES ,008 ,011 ,037
POTENCIAL 197 131 ,015
KMS.DESTINOS ,433 ,108 ,000
RENTA.PAISES 497 ,385 161
LOW.COST.CINCO ,403 172 ,005
LOW.COST.TOTAL ,338 ,069 ,000
Correlaciones
. RESTAURACION | .TURISTICO | .LECONOMICO
PASAJEROS ,002 ,000 ,006
POBLACION ,000 ,000 ,000
RESIDENTES ,000 ,000 ,000
RENTA ,082 276 ,020
PARO ,046 ,318 ,013
i.COMERCIAL ,012 ,000 ,014
[.RESTAURACION ,000 ,000
[.TURISTICO ,000 ,000
Sig. (unilateral) i.LECONOMICO ,000 ,000
i.INDUSTRIAL ,000 ,000 ,000
PERNOCTACIONES ,000 ,000 ,000
IMPORTACIONES ,000 ,000 ,000
POTENCIAL ,000 ,000 ,000
KMS.DESTINOS ,007 ,000 ,014
RENTA.PAISES ,061 ,004 ,088
LOW.COST.CINCO ,006 ,000 ,015
LOW.COST.TOTAL ,044 ,000 ,081
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Correlaciones

i.INDUSTRIAL |PERNOCTACIONES [IMPORTACIONES
PASAJEROS ,056 ,000 ,023
POBLACION ,000 ,000 ,000
RESIDENTES ,000 ,000 ,000
RENTA ,008 ,286 ,008
PARO ,002 ,403 ,011
i.COMERCIAL ,059 ,003 ,037
i.RESTAURACION ,000 ,000 ,000
[.TURISTICO ,000 ,000 ,000
Sig. (unilateral) i.ECONOMICO ,000 ,000 ,000
i.INDUSTRIAL ,000 ,000
PERNOCTACIONES ,000 ,000
IMPORTACIONES ,000 ,000
POTENCIAL ,000 ,000 ,000
KMS.DESTINOS ,074 ,000 114
RENTA.PAISES 147 ,013 ,092
LOW.COST.CINCO ,092 ,000 ,086
LOW.COST.TOTAL ,279 ,000 ,320
Correlaciones
POTENCIAL [KMS.DESTINOS | RENTA.PAISES
PASAJEROS ,035 ,000 ,000
POBLACION ,000 ,007 ,060
RESIDENTES ,000 ,000 ,089
RENTA ,197 ,433 ,497
PARO ,131 ,108 ,385
i.COMERCIAL ,015 ,000 ,161
[.RESTAURACION ,000 ,007 ,061
[.TURISTICO ,000 ,000 ,004
Sig. (unilateral) i.LECONOMICO ,000 ,014 ,088
i.INDUSTRIAL ,000 ,074 ,147
PERNOCTACIONES ,000 ,000 ,013
IMPORTACIONES ,000 114 ,092
POTENCIAL ,024 ,321
KMS.DESTINOS ,024 ,161
RENTA.PAISES ,321 ,161
LOW.COST.CINCO ,098 ,000 ,000
LOW.COST.TOTAL ,251 ,000 ,001
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Correlaciones

LOW.COST.CINCO | LOW.COST.TOTAL

PASAJEROS ,000 ,000
POBLACION ,007 ,047
RESIDENTES ,000 ,000
RENTA ,403 ,338
PARO ,172 ,069
i.COMERCIAL ,005 ,000
i.RESTAURACION ,006 ,044
[.,TURISTICO ,000 ,000

Sig. (unilateral) . ECONOMICO ,015 ,081
i.INDUSTRIAL ,092 279
PERNOCTACIONES ,000 ,000
IMPORTACIONES ,086 ,320
POTENCIAL ,098 ,251
KMS.DESTINOS ,000 ,000
RENTA.PAISES ,000 ,001
LOW.COST.CINCO ,000
LOW.COST.TOTAL ,000

ANOVA?®
IModeIo Suma de gl Media cuadratica F Sig.
cuadrados
Regresion 33,241 21 1,583 29,122 ,000"
1 Residual ,924 17 ,054
Total 34,165 38
a. Variable dependiente: PASAJEROS
b. Variables predictoras: (Constante), HUBS, PARO, RENTA.PAISES, POTENCIAL,

LOW.COST.TOTAL, DESTINOS.CERCA, PERNOCTACIONES, DESTINOS, KMS.DESTINOS,
RENTA, LOW.COST.CINCO, IMPORTACIONES, RESIDENTES, COMPANIAS, [.TURISTICO,

EXPORTACIONES,

. ECONOMICO

I.RESTAURACION,

ILINDUSTRIAL,

I.COMERCIAL,

POBLACION,
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Coeficientes?

IModeIo Sig. Correlaciones Estadisticos de
colinealidad
Orden cero Parcial Semiparcial Tolerancia

(Constante) ,233
POBLACION ,293 ,459 ,254 ,043 ,002
RESIDENTES 411 627 -,200 -,034 ,050
RENTA ,102 ,057 ,387 ,069 ,051
PARO 543 ,146 -,149 -,025 ,062
[.COMERCIAL ,006 ,500 -,610 -,127 ,210
[.RESTAURACION 121 ,445 ,368 ,065 ,003
[.TURISTICO 799 785 ,063 ,010 ,027

1 {.ECONOMICO ,468 ,400 177 ,030 ,001
[.INDUSTRIAL ,039 ,259 - 477 -,089 ,003
PERNOCTACIONES 735 672 -,083 -,014 ,029
IMPORTACIONES 428 321 ,193 ,032 ,036
POTENCIAL ,191 294 ,313 ,054 ,031
KMS.DESTINOS ,010 -,641 -,574 -,115 ,132
RENTA.PAISES ,692 584 ,097 ,016 ,262
LOW.COST.CINCO ,028 ,870 ,505 ,096 ,073
LOW.COST.TOTAL ,924 816 ,023 ,004 ,067
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Coeficientes?®

IModeIo Estadisticos de colinealidad
FIV

(Constante)
POBLACION 606,366
RESIDENTES 19,976
RENTA 19,418
PARO 16,067
.COMERCIAL 4,751
.RESTAURACION 286,515
[.TURISTICO 37,631

1 . ECONOMICO 804,153
[.INDUSTRIAL 342,062
PERNOCTACIONES 34,327
IMPORTACIONES 27,823
POTENCIAL 32,176
KMS.DESTINOS 7,552
RENTA.PAISES 3,815
LOW.COST.CINCO 13,763
LOW.COST.TOTAL 14,951

a. Variable dependiente: PASAJEROS
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Diagnodsticos de colinealidad?®

IModeIo Dimensién Autovalores indice de Proporciones de la varianza
condicion (Constante) | POBLACION | RESIDENTES
1 18,768 1,000 ,00 ,00 ,00
2 1,889 3,152 ,00 ,00 ,00
3 577 5,703 ,00 ,00 ,00
4 ,515 6,036 ,00 ,00 ,00
5 ,079 15,436 ,00 ,00 ,00
6 ,074 15,907 ,00 ,00 ,00
7 ,050 19,460 ,00 ,00 ,00
8 ,017 33,554 ,00 ,00 ,00
9 ,012 38,869 ,00 ,00 ,01
10 ,007 53,134 ,00 ,00 ,00
11 ,005 62,966 ,00 ,00 ,00
' 12 ,003 76,586 ,00 ,00 ,01
13 ,002 99,960 ,00 ,00 ,00
14 ,001 136,505 ,00 ,00 ,15
15 ,001 153,727 ,00 ,00 ,52
16 ,000 214,006 ,00 ,00 ,00
17 ,000 262,701 ,00 ,00 ,01
18 ,000 382,800 ,00 ,00 ,15
19 7,335E-005 505,830 ,01 ,00 ,07
20 3,516E-005 730,574 ,02 ,03 ,00
21 1,292E-005 1205,442 ,01 ,93 ,06
22 6,911E-006 1647,967 ,97 ,04 ,00
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Diagnodsticos de colinealidad®

IModeIo Dimension Proporciones de la varianza
RENTA PARO .COMERCIAL |I.RESTAURACION [.TURISTICO
1 ,00 ,00 ,00 ,00 ,00
2 ,00 ,00 ,02 ,00 ,00
3 ,00 ,00 ,03 ,00 ,00
4 ,00 ,00 ,23 ,00 ,00
5 ,00 ,00 ,04 ,00 ,00
6 ,00 ,00 ,00 ,00 ,00
7 ,00 ,00 ,06 ,00 ,00
8 ,00 ,00 ,00 ,00 ,00
9 ,00 ,00 ,02 ,00 ,01
10 ,00 ,01 ,00 ,00 ,03
11 ,00 ,00 ,07 ,00 ,00
' 12 ,00 ,00 ,01 ,00 ,09
13 ,00 ,04 ,03 ,00 ,00
14 ,00 ,04 ,00 ,03 ,01
15 ,00 ,01 23 ,00 17
16 ,00 12 ,16 ,02 ,01
17 ,00 ,03 ,03 ,08 14
18 ,00 ,00 ,00 ,08 ,06
19 ,04 ,09 ,00 ,28 ,01
20 ,00 ,00 ,05 ,07 A7
21 ,05 17 ,02 43 ,00
22 ,90 ,48 ,01 ,01 ,01
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Diagnodsticos de colinealidad®

IModeIo Dimension Proporciones de la varianza

. ECONOMICO [.INDUSTRIAL PERNOCTACIONES |IMPORTACIONES

1 ,00 ,00 ,00 ,00
2 ,00 ,00 ,00 ,00
3 ,00 ,00 ,00 ,00
4 ,00 ,00 ,00 ,00
5 ,00 ,00 ,00 ,00
6 ,00 ,00 ,00 ,00
7 ,00 ,00 ,00 ,00
8 ,00 ,00 ,00 ,00
9 ,00 ,00 ,00 ,00
10 ,00 ,00 ,00 ,03
11 ,00 ,00 ,00 ,10
' 12 ,00 ,00 ,00 A1
13 ,00 ,00 ,00 14
14 ,00 ,00 ,00 ,08
15 ,00 ,00 ,01 ,00
16 ,00 17 ,01 ,05
17 ,05 ,00 ,18 ,01
18 ,00 ,06 42 ,08
19 ,00 ,00 ,00 ,00
20 .67 ,65 ,29 ,07
21 ,07 ,10 ,08 ,20
22 ,20 ,00 ,00 11
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Diagnodsticos de colinealidad®

IModeIo Dimensién Proporciones de la varianza

POTENCIAL KMS.DESTINOS RENTA.PAISES |LOW.COST.CINCO

1 ,00 ,00 ,00 ,00
2 ,00 ,00 ,00 ,00
3 ,00 ,00 ,00 ,00
4 ,00 ,00 ,00 ,01
5 ,00 ,02 ,00 ,00
6 ,00 ,00 ,00 ,01
7 ,00 ,01 ,00 27
8 ,00 ,04 ,00 ,29
9 ,00 .16 ,00 ,02
10 ,06 ,01 ,00 ,00
11 ,06 22 ,00 ,00
' 12 ,00 14 ,00 ,00
13 ,01 ,00 ,00 ,01
14 .38 ,00 ,00 ,26
15 14 .30 ,01 ,00
16 ,04 ,08 ,00 ,02
17 ,01 ,00 ,01 ,00
18 ,16 ,00 ,15 ,00
19 ,01 ,00 ,63 ,05
20 ,06 ,00 ,13 ,00
21 ,05 ,00 ,04 ,02
22 ,01 ,03 ,03 ,02
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Diagnosticos de colinealidad®

IModeIo Dimensién Proporciones de la varianza
LOW.COST.TOTAL
1 ,00
2 ,00
3 ,01
4 ,01
5 ,02
6 17
7 ,03
8 ,00
9 37
10 ,02
11 ,03
1
12 ,04
13 ,00
14 ,02
15 ,04
16 ,01
17 ,02
18 ,00
19 ,02
20 ,00
21 ,02
22 17

a. Variable dependiente: PASAJEROS
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Estadisticos sobre los residuos?

Minimo

Maximo

Media

Desviacion tipica

\Valor pronosticado
Valor pronosticado tip.
Error tipico de valor
pronosticado

Valor pronosticado corregido

4,2863440514
-1,820

,113

3,8157160282

7,7030768394
1,833

,213

7,9345679283

5,9886079728
,000

174

5,9316994270

,93529190135
1,000

,024

1,05927356358

Residual -,49510571361 ,27047574520 OE-11 , 15593704834
Residuo tip. -2,124 1,160 ,000 ,669
Residuo estud. -2,583 2,862 ,069 1,067
Residuo eliminado -,73232996464 | 1,64600908756 ,05690854583 ,45830907648
Residuo eliminado estud. -3,214 3,857 ,090 1,210
Dist. de Mahalanobis 7,971 30,890 20,462 5,593
Distancia de Cook ,000 1,893 ,123 ,337
\Valor de influencia centrado ,210 ,813 ,538 ,147
Estadisticos sobre los residuos?®
N

Valor pronosticado

\Valor pronosticado tip.

Valor pronosticado corregido

Residual

Residuo tip.

Residuo estud.

Residuo eliminado
Residuo eliminado estud.
Dist. de Mahalanobis
Distancia de Cook

alor de influencia centrado

[Error tipico de valor pronosticado

39
39
39
39
39
39
39
39
39
39
39
39

a. Variable dependiente: PASAJEROS
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Graficos
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5.9 MODELOS NO
LINEALES
ANO 2013



COMPARACION DE R CUADRADO ENTRE MODELOS
NO LINEALES

POBLACION RESIDENTES U.E. | RENTA PARO

Ecuacion R cuadrado R cuadrado R cuadrado R cuadrado

Lineal 0,211 0,393 0,003 0,021
Logaritmica 0,192 0,367 0,003 0,023
Inversa 0,174 0,334 0,003 0,024
Cuadratico 0,281 0,43 0,003 0,031
Cubico 0,292 0,43 0,013 0,031
Compuesto 0,197 0,36 0,002 0,024
Potencia 0,181 0,337 0,002 0,025
S 0,165 0,308 0,002 0,026
Crecimiento 0,197 0,36 0,002 0,024
Exponencial 0,197 0,36 0,002 0,024
Logistica 0,197 0,36 0,002 0,024

I.COMERCIAL | i.RESTAURACION I.TURISTICO I.ECONOMICO

Ecuacion R cuadrado R cuadrado R cuadrado R cuadrado

Lineal 0,214 0,198 0,617 0,16
Logaritmica 0,178 0,164 0,554 0,134
Inversa 0,142 0,133 0,462 0,111
Cuadratico 0,28 0,265 0,658 0,209
Cubico 0,322 0,318 0,652 0,277
Compuesto 0,199 0,182 0,583 0,146
Potencia 0,166 0,153 0,527 0,123
S 0,134 0,124 0,442 0,103
Crecimiento 0,199 0,182 0,583 0,146
Exponencial 0,199 0,182 0,583 0,146
Logistica 0,199 0,182 0,583 0,146
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[.INDUSTRIAL |PERNOCTACIONES |EXPORTACIONES |IMPORTACIONES

Ecuacion R cuadrado R cuadrado R cuadrado R cuadrado

Lineal 0,067 0,452 0,055 0,103
Logaritmica 0,064 0,434 0,056 0,094
Inversa 0,063 0,413 0,06 0,085
Cuadratico 0,08 0,505 0,062 0,118
Cubico 0,258 0,504 0,257 0,179
Compuesto 0,06 0,42 0,053 0,102
Potencia 0,058 0,404 0,053 0,093
S 0,058 0,384 0,057 0,084
Crecimiento 0,06 0,42 0,053 0,102
Exponencial 0,06 0,42 0,053 0,102
Logistica 0,06 0,42 0,053 0,102

MERCADO CUOTA DE .
POTENCIAL MERCADO COMPANIAS DESTINOS

Ecuacion R cuadrado R cuadrado R cuadrado R cuadrado
Lineal 0,086 0,206 0,826 0,836
Logaritmica 0,057 0,172 X X
Inversa 0,036 0,139 X X
Cuadratico 0,203 0,279 0,828 0,862
Cubico 0,233 0,329 0,828 0,869
Compuesto 0,077 0,192 0,793 0,797
Potencia 0,05 0,161 X X
S 0,032 0,131 X X
Crecimiento 0,077 0,192 0,793 0,797
Exponencial 0,077 0,192 0,793 0,797
Logistica 0,077 0,192 0,793 0,797
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DESTINOS.CERCA | KMS.DESTINOS | RENTA.PAISES |LOW.COST.CINCO

Ecuacion R cuadrado R cuadrado R cuadrado R cuadrado

Lineal 0,219 0,411 0,341 0,756
Logaritmica X 0,392 0,35 X
Inversa X 0,368 0,358 X
Cuadratico 0,23 0,419 0,52 0,779
Cubico 0,252 0,419 0,52 0,822
Compuesto 0,182 0,352 0,357 0,732
Potencia X 0,334 0,366 X
S X 0,311 0,375 X
Crecimiento 0,182 0,352 0,357 0,732
Exponencial 0,182 0,352 0,357 0,732
Logistica 0,182 0,352 0,357 0,732

POBLACION
LOW.COST.TOTAL HUBS DISUASORIA

Ecuacion R cuadrado R cuadrado R cuadrado

Lineal 0,666 0,25 0,331
Logaritmica X X 0,313
Inversa X X 0,29
Cuadratico 0,753 0,25 0,359
Cubico 0,809 0,25 0,361
Compuesto 0,615 0,202 0,326
Potencia X X 0,309
S X X 0,289
Crecimiento 0,615 0,202 0,326
Exponencial 0,615 0,202 0,326
Logistica 0,615 0,202 0,326
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6. CONCLUSIONES



De ahora en adelante se tratara de analizar, en la manera de lo posible, los resultados
obtenidos con el software SPSS; hay que resaltar que las conclusiones venideras estaran
argumentadas en su mayoria, pero en ciertas ocasiones, algunas pueden ser de

interpretacion subjetiva.
6.1 CORRELACIONES

Trabajando con el programa estadistico a lo largo del proyecto, los primeros resultados
en los que nos fijamos son las correlaciones, pues nos dan una primera idea de cual es el
grado de relacion entre variables. Esto supone una gran ayuda a la hora de introducir o
descartar variables en el modelo, pues el coeficiente de determinacion nos sefiala el
grado de relacién de una variable independiente respecto a la dependiente (pasajeros),

pero no la relacién que guardan entre ellas.

Es de certeza absoluta que las siguientes variables que se exponen tienen un grado de
correlacion muy alto, pues todas ellas superan entre si un 0,9, y ademas esto se cumple
sistematicamente para todos los modelos desde el afio 2009 al 2013. La siguiente tabla

muestra las correlaciones mayores de 0,9 con una “X”.

POBLACION
UE | RESTAURA | ECONOMIC
PASAJEROS | POBLACION | RESIDENTE |  RENTA PARO  |i.COMERCIAL CION |.TURISTICO 0 {INDUSTRIAL
PASAJEROS
POBLACION
POBLACION
UE
RESIDENTE
RENTA
PARO
|.COMERCIAL
|.RESTAURA
CION
I.TURISTICO X
|.ECONOMIC X X X
0
I INDUSTRIAL X X X X
PERNOCTACI X X
ONES
IMPORTACIO
NES
MERCADO X X X
POTENCIAL

Tabla 58. Correlaciones mayores de 0,9
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Como se puede observar la variable poblacion y los indices comercial, de restauracion y
bares y econémico estan fuertemente correlacionados entre ellos y a su vez con el

mercado potencial.

Por otra parte, también tienen una gran correlacién las pernoctaciones, el indice turistico
y la poblacion residente de la UE. Por ultimo, y siendo logico, el indice industrial

explica la variable importaciones y viceversa.

Todo esto serd importante mas adelante para ver qué variables tener en cuenta o no en
los resumenes de los diversos modelos. Como ya se ha comentado esto se cumple casi
de manera pulcra para los 5 afios de estudio, lo que nos da una primera idea de que los
modelos no variaran demasiado dependiendo del afio; lo que es una gran noticia a la

hora de sacar conclusiones y de tomar dichos modelos como fiables.

Como se puede observar en la tabla de arriba, no aparece ninguna de las Ilamadas
variables aeroportuarias, esto es debido a que ninguna de ellas tiene una fuerte
correlacion con el resto (tomando mas de 0,9 como referencia) para el unico afio de

estudio en su caso (2013).
6.2 COEFICIENTES Y DEMAS ESTADISTICOS

Otras de las tablas de gran importancia incluidas en los resultados de cada modelo son
los coeficientes no estandarizados y tipificados, ya que con estos podriamos construir la
ecuacion de regresion y ver como influye cada término en esta. Ademas puede ser de
interés para el lector observar qué elasticidades son positivas o negativas. En dichas

“t”

tablas también se muestra el valor de las pruebas (que debe ser mayor de 2,5 para
que la variable sea significativa); y en el bloque de resultados de mas estadisticos para
el afio 2013 también encontramos los niveles criticos “Sig” (que deberan tener valores
menores de 0,05 para que la variable sea significativa; “sig” es mas conocido como p-

value).

En cuanto al andlisis de los residuos para cada uno de los modelos mostrados, el
estadistico en el que nos fijamos es el de Durbin-Watson, y se puede concluir que en
todos los modelos existe independencia entre los residuos ya que DW toma valores
entre 1,5y 2,5.
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Ademas, en el bloque de “mas estadisticos” encontramos el grafico de prondsticos
tipificados frente a residuos tipificados, donde se observa que la nube de puntos no
sigue ninguna pauta de asociacion clara, ni lineal ni de otro tipo, por lo que podemos
afirmar que sus varianzas son homogéneas; y lo mismo ocurre para el resto de afios

aunque no se hayan incluido las graficas en dicho bloque.

En ese bloque también se muestra el histograma del modelo de 2013, donde la
distribucion de los residuos parece seguir el modelo de probabilidad normal, ya que
aproximadamente se acumulan los mismos casos de los que existen en una curva
normal; ademas, la distribucion es mas o menos simétrica. Para el resto de modelos de

diferentes afios ocurre algo similar, por lo que los resultados son aceptados.

El otro grafico que se muestra en el bloque es el grafico de probabilidad normal, donde
en el eje de abscisas estd representada la probabilidad acumulada que corresponde a
cada residuo tipificado, y el de ordenadas representa la probabilidad acumulada tedrica
que corresponde a cada puntuacion tipica en una curva normal con media 0 y desviacién
tipica 1. De forma aproximada, la nube de puntos se encuentra alineada sobre la
diagonal del gréafico, por lo que se puede afirmar que los residuos se distribuyen

normalmente.

Cabe destacar que estos graficos podrian estar mas ajustados dependiendo de la
tolerancia que deseemos darle a los residuos, y por tanto se deberia entrar a valorar los
problemas asociados que estos tienen y que ya se han visto en la parte de explicacion
estadistica. Por ltimo, afadir que se adjunta en ese bloque los diagnosticos de
colinealidad y las correlaciones parcial y semiparcial del afio 2013 a modo informativo,
pero no se entrara de nuevo en un analisis de los resultados, pues ya se hizo en la

explicacion estadistica general.
6.3 MODELOS TOTALES

En cuanto al coeficiente de determinacién (R? corregido), la siguiente tabla nos muestra
cada uno de ellos para los distintos afios (modelos 1 al 5) en funcion del método de

seleccion de variables. Los valores se muestran en tanto por cien.

También se adjunta un grafico en el que se puede observar esta evolucion.
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METODO MODELO 1 | MODELO 2 | MODELO 3 |MODELO 4 | MODELO 5
2013 2012 2011 2010 2009
INTRODUCIR | 86 82,6 83,3 81,8 80,8
ATRAS 86,8 84,7 85,2 82,5 83,2
ADELANTE |71,5 65,9 68,5 67,9 81,7

Tabla 59. R2 corregido por modelos y métodos de seleccion

R2 corregido

—4—INTRODUCIR ~ ——ATRAS ADELANTE

86,8

84,7 85,2

82,5 83,2

86 | 81,7

82,6 83,3 81,8 80,8

71,5
67,9
65,9 68,5

2013 2012 2011 2010 2009

Gréfico 25. Evolucién del R2 corregido

Esto nos muestra que nuestros modelos son muy parecidos a lo largo del tiempo en
cuanto a explicacion de la variable dependiente se refiere; ya que sus valores de R?
corregido a lo largo de los 5 afios son muy proximos para cada método de seleccion de
variable. La Unica desviacion que se produce es en el afio 2009 para el método
“adelante”, donde se observa un aumento considerable del R? corregido llegando a las

cotas de otros métodos.

Los R? corregidos para nuestros modelos son muy positivos, teniendo una media de
83,7 en los métodos “introducir” y “atrds”, y de 71,1 en el método “adelante”; lo cual

dice que nuestros modelos se explican con una alta fiabilidad.

La otra cara de la moneda al hablar del R? corregido es la eleccién de uno u otro método
para saber cuales seran las variables con las que trabajaremos. Esto es posiblemente lo
mas subjetivo del presente proyecto fin de carrera, pues no hay unas reglas o estandares
que definan cuél debe ser la eleccidn, sino que dependera de la facilidad que se tenga
para obtener los datos de las variables. En el siguiente cuadro se muestra un resumen de
las variables escogidas por el método “adelante”, que en nuestra modesta opinion es el

mas adecuado, ya que aunque su coeficiente de determinacion es algo inferior al resto
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de métodos, tiene en cuenta un nimero mucho menor de variables, lo que lo hace
idéneo para nuestro andlisis. En cualquier caso el lector puede encontrar las variables
incluidas en cada método de cada modelo en los extensos resultados expuestos en el

bloque anterior, y hacer su propia eleccion.

MODELO 1 MODELO 2 MODELO 3
2013 2012 2011
. TURISTICO POBLACION UE RESIDENTE . TURISTICO
[. ECONOMICO . TURISTICO PERNOCTACIONES
METODO . INDUSTRIAL
ADELANTE | MODELO 4 MODELO 5 MODELO 6
2010 2009 2013 (23V)
POBLACION UE RESIDENTE RENTA DESTINOS
. TURISTICO [. COMERCIAL COMPANIAS
. TURISTICO
[. ECONOMICO
. INDUSTRIAL

Tabla 60. Variables escogidas para cada modelo con el método adelante

De forma general las conclusiones de este apartado pueden ser que las variables que
tiene en cuenta cada modelo son las relacionadas con el turismo en todos los casos (bien
sea solo indice turistico o con pernoctaciones y residentes de la UE); y a su vez en

alguno de los modelos introduce otros indices de caracter econdémico e industrial.

La Unica excepcién a esto se observa para el modelo 6 del afio 2013, en el que se
introdujeron las variables aeroportuarias, y se escogen como predictoras destinos y

compafiias.

Aungue ya se comentd en la parte explicativa de las variables, es muy importante
destacar que este modelo nimero 6 no debe ser tomado con la misma confianza que los
que solo incluyen variables socioeconémicas, pues las propias variables aeroportuarias
estan muy relacionadas con la variable dependiente “pasajeros” en la propia obtencion

de datos por aeropuerto.

Esto se ve representado en los altos coeficientes de determinacidn obtenidos y que se
exponen a continuacion, en comparacion con el modelo 1 donde solo se incluyen las

variables socioecondmicas. Debajo se adjunta un gréafico aclaratorio.
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METODO MODELO 1 MODELO 6*
2013 con 15|2013 con 23
variables variables
INTRODUCIR | 86 94
ATRAS 86,8 94,7
ADELANTE |71,5 87,4

Tabla 61. R2 corregido de los modelos 1y 6 del afio 2013

R2 corregido

M 2013 con 15 variables

s 94

86,8 94,7

W 2013 con 23 variables

71,5

87,4

INTRODUCIR

ATRAS

ADELANTE

Gréfico 26. Diferencia de los R2 corregidos de los modelos 1y 6 el afio 2013

Otra de las variables a analizar con cautela es “la poblacion en los entornos

aeroportuarios por distancias disuasorias”, donde se hace una comparativa para el afio

2009 (del que se tienen datos), introduciendo o no dicha variable. Los resultados se

muestran a continuacion.

METODO MODELO 5 MODELO 5*
2009 con 15 variables 2009 con 16 variables (Area Disuasoria)
INTRODUCIR | 80,8 82,5
ATRAS 83,2 84,5
ADELANTE 81,7 84,1

Tabla 62. R2 corregido del modelo 5 con y sin la variable area disuasoria (afio 2009)
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R2 corregido

m 2009 con 15 variables ® 2009 con 16 variables (Area Disuasoria)

84,1

INTRODUCIR ATRAS ADELANTE

Gréfico 27. Diferencia de los R2 corregidos del modelo 5 con y sin la variable area disuasoria (afio 2009)

Se puede apreciar que los coeficientes de determinacion apenas varian, y aunque si son
un poco mejores introduciendo esta variable en el modelo, esta no se debe tener en
cuenta debido a que la forma de obtencion de los datos es laboriosa y la eleccion de los
radios que delimitan el area de cada aeropuerto han sido elegidos de una forma muy
subjetiva. Es decir, al igual que como se ha procedido, podrian elegirse otras distancias
disuasorias, pero eso implica tener en cuenta de antemano cual es el trafico de pasajeros

de cada aeropuerto para aplicar una relacion con su radio de accion.

Por todo esto y debido a que la variable “poblacion” es practicamente igual de
predictora que la variable “poblacion con area disuasoria”, podemos afirmar que aplicar
los datos por provincias a cada aeropuerto (o islas en cada caso) es lo méas adecuado,

aprovechando los datos que se tienen para las propias fronteras estatales.
6.4 MODELO DE UNICA VARIABLE

Una vez analizados los resultados de todos los modelos completos, es el momento de
profundizar en lo que ocurre en cada variable por separado respecto a la variable
dependiente “pasajeros”. Los resultados detallados, al igual que con el resto de modelos

y estadisticos, estan en el anterior bloque.

El siguiente grafico nos da una buena idea de qué variables son mas o menos

predictoras (seglin su R?) en relacion con la variable dependiente y de manera Unica.
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Destinos

Compafiias Aéreas

Low Cost con mas pasajeros
Low Cost totales

fndice turistico
Pernoctaciones

Distancia y mayores destinos
Poblacion UE residente

PIB per capita por paises
Area disuasoria

Hubs

Destinos al aeropuerto mas cercano
indice comercial

Poblacion provincia o isla
Cuota de mercado

indice restauracion

indice actividad econémica
Importaciones

Mercado Potencial Total
indice industrial
Exportaciones

Tasa de Paro

PIB per capita

R2 para cada modelo de Gnica variable

83,6
82,6
75,6
66,6

r

61,7

ra

45,2

r

41,1
39,3
34,1
33,1
25
21,9
21,4
21,1
20,6
19,8
16
10,3
8,6
6,7
5,5
2,1

flos3

Gréfico 28. Orden de cada variable segun el valor de su R2

De forma aclaratoria, se muestran las barras en color azul o rojo, segin sea la variable
socioeconémica 0 aeroportuaria respectivamente. Este grafico es muy intuitivo y deja

claro lo que antes se menciond sobre la dudosa fiabilidad de usar las variables
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aeroportuarias en un modelo, pues como se aprecia en rojo, estas tienen altos

coeficientes de determinacion al analizarlas por separado (todas estan en la parte alta).

Lo cual quiere decir que guardan una gran relacion con la variable dependiente
“pasajeros”; esto a priori no deberia ser algo negativo en los resultados, pero si lo es si
tenemos en cuenta la propia esencia de la variable. Para explicarlo con un ejemplo,
tomemos la variable “destinos”, de entrada no es una variable que directamente
involucre el numero de pasajeros dentro de ella, pero si lo hace de manera indirecta ya
que es obvio que a mayor tréfico de pasajeros en un aeropuerto, mayores deben ser sus
destinos y viceversa. Del mismo modo no podemos conocer si aumentando el nimero
de destinos de un aeropuerto aumentara el nimero de pasajeros tanto como se espera, ya
que eso depende de otros muchos factores involucrados que se escapan del objetivo de

este proyecto.

Sin &nimo de ser exhaustivo, se van a mostrar y analizar solo algunos de los graficos
mas representativos de los modelos de Unica variable. Ya que en estos esquemas no se
muestran los ejes y sus unidades (si se muestran en el blogue anterior de resultados),
hay que aclarar que en el eje de ordenadas se muestra el valor pronosticado del
logaritmo de pasajeros, y en el eje de abscisas se muestra el logaritmo de pasajeros
observados. La linea recta que aparece tiene por ecuacion x =y, por lo que todo punto
que se encuentre encima de esta, estaria en el equilibro entre pasajeros pronosticados y

observados.

POBLACION RESIDENTE DE LA UE

por encima de la diagonal:
observaciones

2 Madrid Barajas
sobrestimadas o)

Mélaga Barcelona

: Vale o (o]
"_aTenenfe Norte Tenerife Sur
Zaragoza AITS = ; Paima de Malorca
ReEUS & yurgiar o 00 O
Granada-Jasn u (o} Gran Canaria
P o Sevila
amplona o
Burgos Asturias  Ibiza
O 7, o
oLogr ofio CBadajoz ValladolidO SarlandeeraooL o B
o) o anzarote
Salanéanca Leon  San Sebastian’> Santiago © O
MenorcaO
La Paima Fuerteventura

La Gomera .
° por debajo de la diagonal:

Melila observaciones
S18MI00 infraestimadas

Gréfico 29. Logaritmo de pasajeros pronosticados VS logaritmo de pasajeros observados (Residentes UE)
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La conclusiéon a la que se llega con este esbozo es que la poblacion residente de la UE
en las provincias donde estan los aeropuertos como Burgos, Badajoz, Logrofio,
Salamanca o Ledn entre otros, no usan estos para desplazarse, ya que preferiran usar
otros medios de transporte. Sin embargo los aeropuertos de las provincias o islas como
Melilla, El Hierro, Fuerteventura, Lanzarote, Ibiza o Barcelona entre otros, si son
usados por la poblacion residente de la UE para sus desplazamientos. Esto tiene mucha
I6gica viendo que muchos de ellos son insulares y otros son aeropuertos de importancia
relevante, por lo que el avién es su principal medio de transporte. De hecho al estar por

debajo de la diagonal estan bastante infraestimados.

PERNOCTACIONES

por encima de la diagonal: Ak-arin.” Paine c8 Molorca
i (o]
observacones . N\,:Iencmo oty CBSMCERNS
1 enenie Nore
sobrestimadas S 00 & Gron Canarlo
JErEZ  Reus Gjpéna Tenerife Sur o
o Macdrid Barajas

Granada-Jaen

o
Santmouer reid  gevilla
Almeria slu:a:t_ o
ARG hiza
Emrg.;gSalﬂmanca = o o O . Bilba
a0 PamplonaOZaragoza 3 o
o . o CDFU"E'Memma OO Lanzarote
Badajoz SN Sehaglia La Palma Fuerteventura
Logrofio alladolid <
La Gomera

[+]

por debajo de la diagonal:
_ geula observaciones
T infraestimadas

Gréfico 30. Logaritmo de pasajeros pronosticados VS logaritmo de pasajeros observados

(Pernoctaciones)

Al igual que en el ejemplo anterior se puede observar que la gente que pernocta (plazas
hoteleras) en los aeropuertos de las provincias que se encuentran por encima de la
diagonal no usan como medio de transporte el avion, sino otros; y del mismo modo pero

a la inversa ocurre para los aeropuertos por debajo de la diagonal.
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LOW COST TOTALES
I por encima de la diagonal:

observaciones
sobrestimadas

Palma de Mallorca
o

o r
Malaga
Ibiza

o o0
Tenerife Sur

Lanzarotel

Menorca Madrid Barajas
o

Almeria alencia
: o

Sevila

Valladolid . .
Granadaon V139 o Asturias o Bilbao
Salamanca Leon  gap, sepastisn @ o TEUS  Tenerife Norte
BurgosBadajoz

. o
o 00 o El Hierro

= A Coruia _
Logrofio | 5 Gomera z observaciones

I ki por debajo de la diagonal:
l infraestimadas

Gréfico 31. Logaritmo de pasajeros pronosticados VS logaritmo de pasajeros observados (Low Cost)

En el caso de las aerolineas low cost que operan en cada aeropuerto ocurre algo
parecido, pues es coherente pensar que los aeropuertos sobrestimados cubren mas que
de sobra la demanda de pasajeros con las aerolineas low cost existentes; mientras que en
los aeropuertos infraestimados el proceso se da a la inversa, pensando que podrian atraer

a mas compariias de bajo coste en funcion de la demanda.

Un caso curioso aqui es el del aeropuerto de Madrid Barajas, siendo este el maés
infraestimado de todos los del modelo; esto se debe a que su relacion entre low cost y
trafico de pasajeros no es tan elevada como en otros aeropuertos. Aunque seria muy
complejo valorar si deberia haber mas aerolineas de este tipo, pues entra en juego a su
vez que Madrid es un aeropuerto “hub”, por lo que algunas aerolineas tradicionales

absorben gran parte de la demanda.

6.5 MODELOS NO LINEALES

En la dltima parte del bloque de resultados se hace una comparacion del coeficiente de
determinacion (R?) para los distintos modelos no lineales que tiene implantado el
software SPSS. En este fragmento solo se trata de conocer si nuestros modelos de Unica
variable lineales (realmente son exponenciales pero se han linealizado aplicando
logaritmos) podrian ser aproximados de manera mas eficaz por modelos no lineales, y

de ser asi, por cuales.
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El procedimiento de Estimacion Curvilinea de SPSS ha generado estadisticos de
estimacion curvilinea por regresion y graficos relacionados para 11 modelos diferentes
de estimacion curvilinea por regresion. Se produce un modelo diferente para cada

variable independiente respecto a la variable dependiente “pasajeros”.

En los resultados no se incluyeron los parametros Bo B1. B2 y B3 que definen la ecuacién
cUbica para cada variable, pese a que el programa los adjunta con el resto de resultados,
debido a que solo nos interesa conocer la diferencia explicativa entre el modelo lineal y

el cubico.

El siguiente grafico resume los resultados anteriores, haciendo una comparacion por
cada variable entre los coeficientes de determinacion para el modelo lineal y el modelo
cubico, ya que la ecuacién clbica es la que mayores R* obtiene por variable (excepto
para “indice turistico” y “pernoctaciones” que se aproxima mejor con una ecuacion
cuadratica). Un modelo ciibico estd definido por la ecuacién Y = Po + P1X + BoX? +
Bax3.

En el grafico se observa que el aumento del coeficiente de determinacion de los
modelos cubicos respecto a los lineales es minimo en la mayoria de los casos, por lo que
podemos afirmar que es suficiente y acertada la regresion lineal maltiple para el analisis
de nuestros modelos de Unica variable, y por tanto también lo es para los modelos

completos.
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R2 para cada modelo de unica variable

Area disuasoria

Hubs

Low Cost totales

Low Cost con mas pasajeros
PIB per capita por paises
Distancia y mayores destinos
Destinos al aeropuerto mas cercano
Destinos

Compariias Aéreas

Cuota de mercado
Mercado Potencial Total
Importaciones
Exportaciones
Pernoctaciones

indice industrial

indice actividad econémica
indice turistico

indice restauracion

indice comercial

Tasa de Paro

PIB per capita

Poblacion UE residente

Poblacién provincia o isla

mCUBICO m LINEAL

0,361
0,331
0,25
0,25
0,809
0,666
0,822
0,756
0,52
0,341
0,419
0,411
0,252
0,219
0,869
0,836
0,828
0,826
0,329
0,206
0,233
0,086
0,504
0,452
0,652
0,617
0,021
0,013
0,003
0,43
0,393
0,292
0,211

Gréfico 32. Comparacién de R2 lineales y R2 cubicos
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6.6 AEROPUERTOS

Por ultimo haremos un analisis por aeropuerto, asi como por sectores territoriales; hay
que resaltar que tratar de predecir lo que ocurre en cada aeropuerto es una tarea
complicada, pues en este proyecto cada aeropuerto es un caso o grado de libertad, y de
lo que se obtienen resultados son de las variables, tanto separadas como en conjunto
formando modelos. Por lo tanto esta informacion debemos obtenerla de las gréficas, y
precisamente de las de valor pronosticado frente al valor observado de los modelos
completos. Las maneras de interpretar las graficas pueden ser diversas, y una de las
pensadas es la siguiente, dividimos cada grafico de manera aproximada como se indica
en el dibujo de abajo, y asignamos un color a cada aeropuerto en funcién de su posicién
(siempre de la forma mas aproximada posible). El color amarillo significa que hay una
fuerte sobrestimacion o infraestimacion, y aunque en el dibujo se ha colocado en las
esquinas a modo de una mejor visualizacién, no quiere decir que un aeropuerto deba

estar tan alejado de la diagonal para estar dentro de este grupo.

Madrid
Gran Canaria
° "O"*’g’ CBarcelona
de Mallorca
San Sebastidn o Sevila o
o e Q
Jerez0 Menorca gy, Ascante
Tenerife Norte 00 oy
OGranada- I:éza Tenerife Sur
O Gir o Lanzarote
OBSERVACIONES Zeregoze’ O Fuerteventura
PREDICHAS A Colune o

Gréfico 33. Division por colores de un gréfico de pasajeros observados y pronosticados

Una vez se ha asignado uno de estos cuatro colores a cada aeropuerto de cada modelo,
podemos hacernos una idea de la evolucion de cada aeropuerto a lo largo de los afios de
estudio, analizando si entra 0 no dentro de unos margenes estables de estimacion y, por
tanto, si los modelos puede ser mas o menos fiable para dicho aeropuerto. De este modo

obtenemos el cuadro adjunto.
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AEROPUERTO

MODELO 1

MODELO 2

MODELO 3

MODELO 4

MODELO 5

MODELO 6

A Coruna

Alicante

Almeria

Asturias

Badajoz

Barcelona

Bilbao

Burgos

El Hierro

Fuerteventura

Girona

Gran Canaria

Granada-Jaén

Ibiza

Jerez

2013

2012

2011

|

La Gomera

La Palma

Lanzarote

Ledn

Logroiio

Madrid Barajas

Malaga

Melilla

Menorca

Murcia

Palma de Mallorca

Pamplona

Reus

Salamanca

San Sebastian

Santander

Santiago

Sevilla

Tenerife Norte

Tenerife Sur

Valencia

Valladolid

Vigo

Zaragoza

Tabla 63. Cuadro de colores por aeropuertos y modelos

2010

2009

2013*
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Como se analizo en algun ejemplo con anterioridad, predecir lo que ocurre en los
gréaficos de Unica variable se puede hacer con relativa facilidad, pues al solo influir una
variable se pueden sacar conclusiones respecto a un aeropuerto o region; otra cosa bien
distinta es tratar de hacer lo mismo con los modelos completos, pues al haber tantas
variables en accion es facil caer en errores y establecer relaciones falaces. Ademas no es
objeto de este proyecto sacar ese tipo de conclusiones socioeconémicas, ni establecer
relaciones de demanda mas alla de los propios resultados estadisticos. Dicho esto, lo
mas sensato es exponer qué aeropuertos cumplen mejor o peor los modelos, tratando de
visualizarlo todo como un unico modelo de 5 afios con las variables socioeconémicas y

otro modelo para el afio 2013 con las variables socioeconémicas y aeroportuarias.

Los aeropuertos que tienen todos los modelos con muy buenos valores pronosticados
son Barcelona, Girona, La Palma, Leon, Maélaga, Palma de Mallorca, Santander,
Tenerife Norte, Tenerife Sur, Valencia, Valladolid y Vigo.

Los aeropuertos en que practicamente todos sus modelos estan sobrestimados son Gran

Canaria, Granada-Jaén, Logrofio, Madrid, San Sebastian y Zaragoza.

Los aeropuertos con casi todos sus modelos infraestimados son Almeria, Asturias,

Fuerteventura, Ibiza y Lanzarote.

Los aeropuertos donde la mayoria de sus modelos tienen un gran error de estimacién
son Alicante, Bilbao, El Hierro, Melilla, Jerez y La Gomera; en el caso de los cuatro
primeros hay una fuerte infraestimacion por lo que estos aeropuertos absorben parte del
trafico de otros de su alrededor. El caso més claro es el de Bilbao, que recibe la mayoria
de sus pasajeros de las provincias colindantes donde sus aeropuertos tienen menos
destinos; mientras que por ejemplo para el aeropuerto de Melilla se dan otras
circunstancias, como el lugar geografico que ocupa alejado de la peninsula. En
contraposicion tendriamos el aeropuerto de Jerez donde se da una gran sobrestimacion,
ya que aeropuertos de gran importancia como Malaga y Sevilla estdn muy proximos a

este y por tanto sus pasajeros tienen opciones mejores a corta distancia.

Esto mismo ocurre en muchos de los aeropuertos incluidos en los modelos, aunque de
una manera menos intuitiva, solo basta con fijarse en cuéles estdn sobrestimados o
infraestimados respecto a sus mas proximos (dentro o fuera de su sector); como ejemplo

tenemos el aeropuerto de Santiago de Compostela que atrae parte del trafico de La
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Corufia (tiene casi el triple de pasajeros) pese a ser una ciudad de menor poblacion e
importancia; la causa principal de que esto ocurra, entre otros factores, es que Santiago

disfruta de un mayor nimero de destinos y compafiias.

En este aspecto, en las islas suele producirse un efecto dispar en funciéon de la que
analicemos, por lo que habria que ver qué variables afectan a cada una de ellas y tener

en cuenta que las opciones de transporte son mas limitadas.

El resto de aeropuertos, dependiendo del modelo, se comportan de una manera diferente
sin seguir una pauta determinada a lo largo de los afios. Hay que sefialar que algunos
aeropuertos se han comportado de manera sisteméatica en el limite de una gran
sobrestimacion o infraestimacion, aunque no se han incluido en esos grupos; son los

aeropuertos de Madrid, Gran Canaria, Almeria y Asturias.

Algo curioso es lo que ocurre con los aeropuertos de Alicante, Bilbao, Granada-Jaén,
Jerez, Lanzarote y Zaragoza donde en el modelo del afio 2013 con 15 variables estan
sobrestimados, infraestimados o en el margen de error, y en el modelo de 2013 de 23
variables estan dentro de las observaciones predichas. Esto se debe a que las variables
aeroportuarias para estos aeropuertos equilibran y ajustan la prediccion de la demanda,
por lo que es mejor tener en cuenta los dos tipos de variables para obtener un buen

coeficiente de determinacién en ellos.

Al ser muy dificil y arriesgado sacar conclusiones aeropuerto por aeropuerto, vamos a

agruparlos por sectores geograficos y tratar de poner puntos en comun.
6.7 SECTORES AEROPORTUARIOS

La manera de proceder es hacer una serie de subdivisiones territoriales englobando a
cada aeropuerto en una de las 9 siguientes (en el mapa de Espafia que sigue se puede

visualizar de forma mas clara):

1- Sector Noroeste: A Coruiia, Santiago y Vigo.

2- Sector Norte: Asturias, Bilbao, Pamplona, San Sebastian y Santander.
3- Sector Noreste: Barcelona, Girona, Reus y Zaragoza.

4- Sector Centro-Norte: Logrofio, Burgos, Ledn, Salamanca y Valladolid.
5- Sector Centro: Madrid.

6- Sector Este: Alicante, Murcia y Valencia.
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7- Sector Sur: Almeria, Badajoz, Granada-Jaén, Jerez, Malaga, Melilla y Sevilla.
8- Sector Baleares: Ibiza, Menorca y Palma de Mallorca.
9- Sector Canarias: El Hierro, Fuerteventura, Gran Canaria, La Gomera, La Palma,

Lanzarote, Tenerife Norte y Tenerife Sur.

Figura 23. Divisién por sectores aeroportuarios

La forma de proceder de este método es asignar a cada aeropuerto un numero para
ordenarlos dentro del grupo al que pertenecen, después contar para cada grupo el
nimero de casos que tiene (casos predichos, sobrestimados, infraestimados y erréneos)
y con esos datos obtener el siguiente grafico que hace mas comoda la extracciéon de

conclusiones finales.
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|
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ERROR
7-SUR
8-BALEARES
9-CANARIAS
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Grafico 34. Resumen por sectores

Se debe recordar que este gréafico es la suma de los resultados de los 6 modelos
estudiados, a modo de analizar el comportamiento de estos de forma conjunta, tanto en

las variables como en el tiempo.

Los sectores donde mas se ajustan los modelos son el Noroeste, Noreste y Balear donde
se ronda o supera el 70% de los casos predichos, y les siguen los sectores Centro-Norte
y Este con un 60% de casos predichos. El sector Centro es el que peores resultados
obtiene, pero al solo incluir el aeropuerto de Madrid Barajas puede no ser
representativo. Esto tiende a parecer algo contradictorio, ya que Madrid tiene el mayor
trafico de pasajeros del pais y ademas es un “hub”, por lo que absorbe parte de los
pasajeros de otros aeropuertos, Yy sus resultados no deberian estar sobrestimados; pero la
solucion puede ser que algunas de las variables estén de por si sobrestimadas por ser
Madrid la capital del pais y centro de diversas actividades.

Ademés, cambiando los casos de error (color amarillo), por su correspondiente
sobrestimacion o infraestimacion, tenemos que el sector Centro-Norte es el mas

sobrestimado, por lo que estaria trabajando por debajo de su demanda real; esto se debe
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a que la poblacion elige los aeropuertos de otros sectores para desplazarse. Mientras que
el sector més infraestimado es el Este, lo cual concluye que esta trabajando por encima
de su nivel real de demanda. Los motivos de que esté atrayendo a pasajeros de otros

sectores pueden ser diversos, aunque muy posiblemente el turismo es el mas importante.

Por otro lado, la falta de destinos y frecuencias en los aeropuertos pequefios, asi como
sus elevados precios y falta de alternativas low cost estan haciendo que los clientes
recorran distancias cada vez mas largas para coger un vuelo en uno de los principales
aeropuertos, especialmente en aquellos que se ven favorecidos por su situacion

geografica y buenas conexiones.

A la vista de todos los datos expuestos hasta ahora, se propone la progresion hacia un
sistema futuro basado en los principios del modelo hub & spoke, lo que permitiria un
tratamiento agil de los flujos de trafico. Los aeropuertos de Madrid, Barcelona y Malaga
podrian establecerse como los tres grandes hubs espafioles y el resto crearian una
reticula de aeropuertos de menor entidad encargados de aportar el pasaje.
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