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RESUMEN

Este estudio se realiza con el fin de determinar si existe algun tipo de relacion estadistica,
entre el numero de empleados de las aerolineas y una serie de variables econdmicas

relacionadas con estas companias.

El afo utilizado de referencia para este estudio es el 2009. Los datos hacen referencia a las
aerolineas del mundo. Con todos ellos hemos elaborado una base de datos que nos ha
permitido obtener la informacion oportuna y necesaria para poder desarrollar nuestro

trabajo.

En la introduccion hemos hablado de la importancia del transporte aéreo para el desarrollo
econdmico de los paises y como este ha hecho cambiar la estructura y estrategias del
sector aeroportuario, dando lugar a la aparicién de compafiias de bajo coste donde el control

de los gastos es fundamental para la rentabilidad de las mismas.

El estudio econométrico esta compuesto de tres estudios con el fin de determinar cual de
ellos contribuye a explicar mejor el aumento o disminucion del numero de empleados de las
aerolineas. El primer modelo, incluye todas las variables, después hemos eliminado aquellas
que no son relevantes para el modelo y finalmente hemos transformado la variable

respuesta para comprobar si se podian mejorar los resultados del modelo anterior.

Finalmente, hemos comprobado que en todos los modelos analizados destaca la relacién
lineal entre la variable respuesta y la variable explicativa Passenger (numero medio de
kilbmetros que cada pasajero ha sido transportado). En el modelo completo, otras variables
pese a tener una relacion lineal positiva, es poco importante y por tanto no contribuyen a
explicar la variable respuesta. Esto ha dado lugar a que en el modelo reducido, excepto la
variable explicativa Passenger, todas las demas son eliminadas por carecer de valor
explicativo. De ahi que podamos afirmar que si el numero medio de kildmetros que cada
pasajero ha sido transportado aumenta en 1000 unidades (kildbmetros) el personal de

plantilla se ve incrementado en 5381 unidades.
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1. INTRODUCCION

El transporte aéreo, tanto de pasajeros como de mercancias, es uno de los sectores de
mayor importancia en las economias desarrolladas desde comienzos del siglo XX. Sus
fuertes vinculos con el comercio, el turismo y los negocios han dado lugar a que el sector
presente tasas medias de crecimiento anuales de entre un 5 y un 8% en los paises
desarrollados. Ademas, este sector es profundamente dinamico, en particular, desde su
liberalizacion, lo que ha facilitado la aparicion de nuevos modelos de negocio y la existencia

de una fuerte competencia que ha reducido los precios del transporte aéreo.

Estos cambios en el sector del transporte aéreo han impactado en el sector aeroportuario,
elemento estrictamente necesario para su desarrollo. Asi, los aeropuertos han pasado de
considerarse un monopolio natural a una unidad de negocio potencialmente rentable. De
hecho, en términos generales, la evidencia muestra en el sector unas tasas de rentabilidad

importantes que en parte explican la tendencia general a la privatizacién.

Por esta razén, estas infraestructuras compiten por una demanda que la componen, por un
lado, los pasajeros, que ademas de clientes de las aerolineas también lo son de las

actividades comerciales realizadas en el aeropuerto y, por otro, las aerolineas.

Estas ultimas, con la aparicion de las companias de bajo coste (LCC) y la reduccién de
costes de cambio de un aeropuerto a otro, han incrementado la presion competitiva entre

dichos aeropuertos.

Sin embargo, las mayores presiones competitivas que los nuevos modelos de negocio
aparecidos en el sector aéreo ejercen sobre los aeropuertos, no impiden que, en
determinados casos, alguno de ellos cuente con un elevado poder de mercado que requiera

de su regulacion.

Dada la evolucién anterior, el sector aeroportuario ha observado importantes cambios en los
ultimos anos con la introduccion de capital y modelos de gestién privada de los mismos,
tanto total como de forma mixta, modelos mas flexibles de gestién descentralizada y la
aplicacion de soluciones regulatorias alli donde se identifica la existencia de aeropuertos con

poder de mercado.
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De la comparativa internacional se comprueba que el caso espafiol es el Unico pais con un
sistema de gestion centralizada y conjunta en manos de un unico gestor, con un volumen

elevado tanto de infraestructuras como de pasajeros transportados.

A pesar de la situacion espanola se puede comprobar que los aeropuertos (como lo
demuestra la evolucion de las tasas aeroportuarias asi como su composicion), muestran una
progresiva tendencia a incrementar aquéllas tasas que afectan a los pasajeros en

detrimento de las abonadas por las aerolineas, mas sensibles al precio.

1.1 El segmento de las aerolineas

Podemos considerar, como hemos indicado anteriormente, el segmento de las aerolineas

como demandantes y usuarias de los servicios aeroportuarios.

La evolucion de estos, tras los procesos liberalizadores, que de una forma mas o menos
generalizada tuvieron lugar a partir de la década de los anos 70, puede considerarse como
uno de los principales impulsores de los cambios sucedidos en la concepcion de los

aeropuertos.

Dentro de este segmento se puede distinguir a su vez entre dos subsegmentos:

- Subsegmento de las lineas aéreas de bajo coste.

- Subsegmento de las lineas aéreas tradicionales.

El subsegmento de las lineas aéreas tradicionales representa todo el conjunto de las lineas
aéreas que no pertenezcan al sector de bajo coste. En este contexto, nos referimos a todas
las lineas aéreas previamente existentes, consideradas como nacionales, regionales y
charter que no han efectuado todavia los cambios estratégicos correspondientes, con el fin
de transformar su modelo de negocio en un modelo de operacion recién desarrollado como

es el de bajo coste.

Por otro lado, (Meissner M, 2008) el término “lineas aéreas de bajo coste” procede de la

traduccion inglesa “Low Cost Airlines™. En la literatura inglesa existen tres definiciones que
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se relacionan en este contexto: Low Fare (bajo precio), Low Cost (bajo coste), y No Frills

(sin adornos). Estas lineas aéreas se caracterizan porque generalmente ofrece una tarifa

barata a cambio de eliminar muchos de los servicios que tradicionalmente recibian los

pasajeros o de cobrar adicionalmente por ellos.

Con referencia a la comparacion entre ambas lineas aéreas, en la practica es mas la
cuestion de la percepcion tanto interna (propia) como externa (ajena).
En el caso de la percepcion interna hay que analizar cdmo se presenta la compairiia aérea a

si misma ante el publico®.

El resultado de este analisis debe ser homogéneo, es decir, cada compafiia aérea debe

poder mostrarse de una forma clara a un sector particular del mercado aéreo ante el publico.

En el caso de la percepcidn externa hay que analizar cémo percibe el publico a la compania

aérea.

El resultado del segundo analisis puede ser heterogéneo, es decir, los diferentes
participantes del publico pueden asignar la misma compafiia aérea a diferentes sectores de
mercado aéreo. De esta forma, existe no solamente heterogeneidad dentro de los resultados
de la percepcion externa, sino también, como consecuencia, una heterogeneidad de los
resultados dentro de la comparacion de la percepcion interna con la externa. Por tanto, no
puede existir una clara homogeneidad del resultado de la comparacion de las lineas aéreas

con relacioén a la aplicacion de dicha definicion en la practica.

Actualmente, se observa a nivel global una acusada tendencia hacia el desarrollo y
consolidacién de las denominadas aerolineas de bajo coste en detrimento de las aerolineas
tradicionales, fenémeno con origen en Estados Unidos pero con a la practica totalidad del

sector internacional.

'Fuente: Gross, S. y Schroder, A. (2004): Low Cost Airlines in Europa. Erich Schmidt Verlag GmbH & Co., Berlin. Pp. 3-4. Pohl,
A. (2004): Chancen und Risiken von No-Frills Airlines und deren Auswirkungen auf den Flughafen Bonn. Hausarbeit
Fachhochschule Bonn-Rhein-Sieg.

2 Como publico se entiende el conjunto del entorno, tanto los consumidores, competidores como otros participantes del

mercado.
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Estos cambios en los modelos de negocio de las aerolineas, se han derivado hacia
esquemas mas flexibles. Las mayores facilidades de movilizacion de sus bases estratégicas,
han tenido una notable influencia en la modificacién, a su vez, del propio sector
aeroportuario, imprimiendo en cierta forma, restricciones al desarrollo de la politica

comercial de los aeropuertos.

En términos generales, puede caracterizarse a las aerolineas de bajo coste como aquéllas
centradas en el desarrollo del segmento de vuelos punto a punto®, con una extensiva
utilizacién de las aeronaves y minima utilizacion del personal de a bordo, con preferencia de
uso de aeropuertos secundarios que disponen de una mayor facilidad de acceso a slots o
derechos de despegue y aterrizaje y especializadas uUnicamente en el transporte de

pasajeros, abandonando el segmento de mercancias.

Solo utilizan aquellas infraestructuras indispensables para la puesta en marcha de los
vuelos, los minimos tiempos de conexion o los salarios inferiores, a la media del sector, de

su personal.

Todo esto tiene implicaciones sobre las tarifas que las mismas posteriormente pueden
cobrar a sus usuarios, situandose éstas en niveles inferiores a las de las companhias
tradicionales y no permitiendo, por regla general, una discriminacion por clases de

pasajeros.

3 L. . - .
Los modelos de conexion de las aerolineas se dividen en modelos punto a punto, que conectan pares de ciudades y los

modelos centro-radio (hub and spoke) que une destinos radiales con un aeropuerto centro que sirve de base para acceder

posteriormente a otros destinos, permitiendo reducciones de costes y aprovechamientos de economias de escala.
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La Tabla 1 recoge las principales diferencias entre las aerolineas tradicionales y las de bajo

coste.

Tabla 1. Comparacion entre aerolineas de bajo coste y tradicionales

Aeropuertos

Conexiones

Tarifas

Alianzas y
codigos

compartidos

Venta

Aeronaves

AEROLINEAS DE BAJO
COSTE

AEROLINEAS
TRADICIONALES

Fundamentalmente
secundarios. Uso de los
servicios indispensables y

poco tiempo de estancia.

Principales. Mayores
servicios y tiempos de

estancia.

De corto radio. Centradas

en el punto a punto.

Con posibilidad de escalas

y vuelos de interconexion.

Un Unico tipo de tarifa sin
diferenciacion por clases y
sin aplicacion de
descuentos por canal de
contratacion. Generalmente

de cuantia inferior.

Diferenciacion de clases de
pasajeros y canales de
contratacion. Tarifas mas
complejas y generalmente

superiores a las de LCC.

No

Si

Principalmente via web y

venta directa

Via web, venta directa 'y

agencias

Modelo Unico y extensiva

utilizacion

Varios modelos. Utilizacién

inferior a las de las LCC

Fuente: E/CNMC/0002/14
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Por su parte, los Grafico 1 muestra el auge y desarrollo de las aerolineas de bajo coste en el
mercado mundial. De acuerdo con datos de la Comision Europea, la evolucion de este tipo
de aerolineas ha dado lugar al paso de una presencia en el mercado europeo de 1'5% en
1992 a practicamente igualar la proporcion de las companias tradicionales en tan solo 20

afios, presentando en todo caso porcentajes superiores a los del resto del mundo.
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Fuente: “Visién 2050”. IATA Febrero 2011.

La irrupcion y auge de este nuevo modelo de aerolineas ha tenido sus implicaciones sobre
el desarrollo y la gestién de los aeropuertos. Estos se han adaptado a las nuevas demandas
de las mismas, a través, por ejemplo, de la eliminacién de la obligatoriedad en la utilizacion
de determinados servicios no indispensables (por ejemplo uso de fingers o autobuses) e
incluso en ultimo extremo dando lugar a una especializacién de aeropuertos o terminales de

aeropuertos para este tipo de companias.

Adicionalmente al efecto de aparicion y crecimiento de este tipo de compaiiias, también se
observa en el mercado que las mismas presentan una mayor propensién al cambio de

localizacién en los aeropuertos, derivada fundamentalmente de su mayor flexibilidad.
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Tradicionalmente, la mayor parte de las aerolineas establecian su base operativa en un
aeropuerto concreto, convirtiéndose en cierto modo en aceptantes de las condiciones a ellas

impuestas y con la presencia de un escaso margen de maniobra en sus actuaciones.

La dinamica actual ha dado lugar a una mayor facilidad de movimiento de dichas bases de
las compafias aéreas. Este cambio de localizacién puede venir derivado de un abandono de
la base de operaciones de la aerolinea, la quiebra de la compainia, o ser, fruto simplemente
de una orientaciéon premeditada de la misma hacia nuevas rutas origen-destino (o una
reduccion en las frecuencias de sus rutas). Como consecuencia, el ratio de creacion y cierre
de nuevas rutas entre pares de ciudades también ha experimentado un considerable
aumento en los Ultimos afios*. Ademas, estos efectos adquieren una mayor relevancia para
los aeropuertos habida cuenta del tiempo que tarda el mismo en recuperarse del abandono

de una compaifiia aérea.

No obstante, la modificacidon de estas rutas o, en su visidn mas extrema, la desaparicion de
una aerolinea en un determinado aeropuerto, también llevara asociados ciertos costes de
cambio para éstas como los derivados de la recolocacion de su personal, la ruptura de
posibles contratos de largo plazo, el coste econémico de las inversiones irrecuperables o
una posible pérdida de las economias de escala en el caso de que el cambio suponga la

division de las operaciones de la aerolinea en mas de un aeropuerto.

Estas nuevas dinamicas suponen una limitacién a la politica comercial de calidad o precios
que pueden desarrollar los gestores aeroportuarios, estando sujetos a la amenaza de
posibles pérdidas de clientes (bien a través de la reduccién de vuelos de las aerolineas, bien
por la desaparicién por completo en el aeropuerto de la aerolinea) en el caso de que éstas

no se adapten a las necesidades de las compafiias.

* De acuerdo con “Economics Report 2012” de ACI, las aperturas y cierres de rutas de las aerolineas europeas

supusieron entre el 15y el 20% del mercado.

10
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La Tabla 2 constata la importancia de esta “amenaza” materializada en la reestructuracion
en las operaciones en los aeropuertos europeos de diferentes aerolineas desde el afo 2000

hasta la actualidad.

Tabla 2. Reestructuracion de hubs en Europa desde el ano 2000

Aeropuerto Aerolinea Ano Motivo
British Reduccién de
London Gatwick Airwayes 2000 tamano/restructuracion
Basilea Swissair 2001 Quiebra
Bruselas Sabena 2001 Quiebra y reapertura
Ginebra Swissair 2001 Quiebra
Zurich Swissair 2001 Quiebra y reapertura
Niza Air Litoral 2001 Quiebra

Reduccion de

Birmingham British Airways 2003 tamano/restructuracion

Reduccién de

Clemont-Ferrand Air France 2004 tamarfio/restructuracion

Reduccién de

Glasgow British Airwys 2006 tamano/restructuracion

Reduccion de

Barcelona iberia 2007 tamafio/restructuracion

Reduccion de

Milan Malpensa Alitalia 2008 tamano/restructuracion
Olympic
Atenas Airlines 2009 Quiebra y reapertura

Manchester | British Midland | 2009 | Reduccion de tamafo

Barcelona Spanair 2012 Quiebra

Budapest Malev 2012 Quiebra

Fuente: “Airport Competition”. Copenhagen Economics 2012.
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Por tanto, nos encontramos ante un escenario diferente de relaciones entre aeropuertos y
aerolineas, en la medida en que diferentes aerolineas y de forma destacada las de bajo
coste, con modelos de gestién mas flexible y facilmente adaptable a otras bases, han ido

ganando cuota de mercado.

Todo ello conduce en ultima instancia hacia una disminucién del poder de mercado de los
aeropuertos que aumentan su sensibilidad hacia los requerimientos de las aerolineas en

términos de desarrollo de sus politicas comerciales.

Para concluir podemos resumir que los elementos claves del modelo de las lineas aéreas de

bajo coste en Europa apuestan, en general, por los siguientes componentes de la estrategia:

- Trafico aéreo de punto a punto, en lugar de vuelos de conexion en red y traslados a

aeropuertos giratorios (hubs).

Se rechazan conexiones de enlace con la misma aerolinea. De esta forma, se evitan los
elevados costes resultantes de la complejidad del proceso de optimizacion de los trayectos

de conexion en el sistema hub &spoke™

Ofrecen solamente vuelos directos de corta y media distancia y con mucha frecuencia, que
permiten una utilizacién maxima de la flota, renunciando a los trayectos intercontinentales.

Rutas solamente con una alta participacion del mercado y clase econémica.

- Vuelos sobre todo a aeropuertos secundarios o a antiguas bases militares.

Las ventajas de la operacion de estos tipos de aeropuertos pueden ser los bajos impuestos
aeroportuarios o incluso ayudas financieras de instituciones publicas, como incentivos por
traer visitantes que generan ingresos en la zona. Como consecuencia, las lineas aéreas de

bajo coste se presentan como locomotoras econémicas de ciertas regiones en Europa.

También, estos aeropuertos presentan un tamafo pequefio, con cortas vias de operaciéon
aeroportuaria y con menos trafico aéreo, lo que ayuda a las lineas aéreas a evitar retrasos y

reducir el tiempo de embarque y desembarque a un tiempo maximo de 25-30 minutos.

4 Centro y radios. El sistema de conexion de trafico “hub & spoke” traducimos como de aporte y dispersion. Ejemplo: un
aeropuerto C sirve como el centro (hub) de un sistema para llevar los pasajeros del aeropuerto A al aeropuerto B, en vez de

llevarlos directamente de A a B, hay que realizarlo pasando por el centro C.

12
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La operacion en aeropuertos pequefios requiere también un inferior numero de empleados

para realizar las actividades necesarias para el funcionamiento de los vuelos.

- En la mayoria de las aerolineas de bajo coste no hay reservas de asiento. Aunque en
algunas se puede obtener una reserva de asiento contra pago adicional al efectuar la
compra del vuelo, o en otras por ejemplo, conseguir la entrada preferente, es decir, poder

subir a bordo del avidon antes que los otros pasajeros.

- No ofrecen ninglin programa de puntos de pasajeros frecuentes ni salas de espera

(lounges) para los pasajeros.

Eliminan los periédicos y el servicio gratuito de catering a bordo. En lugar de ofrecer varias
selecciones de menus calientes durante el vuelo, incluidos en el precio de billete, existe la
posibilidad de compra de bebidas y otros productos alimenticios manufacturados contra

pago extra.

- La flota esta estandarizada para obtener los efectos de sinergia en el mantenimiento

y en la formacién del personal.
Las lineas aéreas de bajo coste apuestan por una flota moderna, lo que tiene ventajas tanto
de seguridad como de reduccién de costes por el consumo inferior de combustible y ahorros

en los trabajos de mantenimiento.

Debido a que ofertan solamente vuelos de punto a punto sin enlace de conexion, se utilizan

en general aparatos mas pequenos.

En los aviones se encuentra un mayor numero de asientos, gracias a la reduccion del

espacio entre ellos.

- Reduccion del tiempo de escala en tierra.

A través del aumento del numero de rotaciones de los vuelos, consiguen el mejor

aprovechamiento de la flota, y asi optimizan la utilizacién de la misma.

13
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- Plan de precios simple, las tarifas van incrementando a medida que se acerca la

fecha de salida, los mejores precios se consiguen con mucha antelacion.

El uso de las nuevas tecnologias esta muy intensificado, logrando mejores efectos de

rendimiento de la venta.

- Venta de billetes sobre todo via Internet para evitar los gastos de comisiones de los

intermediarios, agencias de viaje u otros sistemas de reservas.

También se puede efectuar la compra del billete a través de llamada telefénica, no obstante,
la cuota de reservas de esta forma es poco significativa, aproximadamente del 10 % v,

ademas, produce un gasto adicional para el pasajero.

No emiten billetes en papel, los pasajeros reciben unicamente un numero de reserva.

- Los costes del personal se pretenden reducir a través de salarios inferiores a los de
las lineas tradicionales por un lado, y por el otro, mediante una plena flexibilidad de

empleo del personal en las tareas del proceso de operacion relacionadas con el vuelo.

Los gastos de las pernoctaciones del personal se pretenden evitar a través del
estacionamiento de la flota en las bases, es decir el personal vuelve al origen del primer

vuelo.

En estos casos no se trata solamente de una ventaja en el sentido de los gastos, sino
también de la satisfaccion de la demanda del personal de volver cada dia a su propia casa y
no pasar las noches en los hoteles.

- Ingresos adicionales a la venta de los billetes de vuelo.

A través de la comercializacion de alojamientos en hoteles, alquileres de coches, seguros

de viaje, billetes de transporte publicos y otros mas. Estos incrementan significantemente la

cifra de facturacién de la compafia aérea.

14
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2. OBJETIVOS

El objetivo de este estudio es determinar si existe algun tipo de relacidon estadistica, y
analizar si ésta es modelizable linealmente, entre la variable “Staff (NUmero de empleados)”

y las siguientes variables:

/

% Passenger: Pasajeros (numero medio de kildbmetros que cada pasajero ha sido

transportado).

% Freight: Vuelos (toneladas-kildometros volados).

¢ Fuel: Combustible (millones de galones).

s Other expenses: Otro tipo de gastos (en millones de dodlares, excluyendo los gastos

de mano de obra y los de combustible).

X3

2

Take off: Despegues (numero total de despegues).

Por ultimo, crearemos un modelo de caracter lineal que nos permita explicar o predecir el
numero de empleados de estas aerolineas a través del resto de variables que hemos

definido en el parrafo anterior.

3. METODOLOGIA

Primero, utilizaremos graficos de dispersion, el calculo de correlaciones (simples y parciales)
y el test de la t de Student para determinar la existencia o no de relaciones lineales entre las

distintas variables.
Con objeto de establecer el mejor modelo lineal (regresion lineal multiple), utilizaremos el

estimador maximo verosimil de los parametros del modelo, junto con el método Stepwise

ligado al criterio AIK (Akaike Information Criteria).
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Y por ultimo, para analizar la bondad del ajuste haremos uso del error estandar residual, la
tabla de ANOVA (Analisis de la Varianza) y el coeficiente de determinacion. Junto a estos,
analizaremos las hipétesis del modelo de regresion lineal multiple (linealidad, normalidad,

homocedasticidad, media cero e incorrelacién) mediante las siguientes herramientas de

analisis:

El test de Shapiro-Wilks,

El test de Breusch-Pagan,

El test de Durbin-Watson,

El histograma de los residuos,

El grafico qg-plot

RN NN

Otros graficos habituales.

Para todos los andlisis que llevemos a cabo, asumiremos un nivel de significacion no

superior al 5%.

El manual de referencia utilizado para la elaboracion de este analisis estadistico es el
manual Modelos Lineales Aplicados en R (Aparicio, Martinez Mayoral, & Morales, Modelos
Lineales Aplicados en R), asi como los video-tuturiales que aparecen como herramientas de

apoyo de la asignatura de Econometria del profesor D. Juan Aparicio.

El programa utilizado en este estudio estadistico es R (www.r-project.org). R es un software
libre (GNU), cuyo uso se ha generalizado en los ultimos afos entre estadisticos y usuarios
de estas técnicas en todo el mundo.

3.1 Muestra de datos

Hemos elaborado una base de datos del afio 2009 con las variables mencionadas

anteriormente referida a las aerolineas del mundo (Ver tabla 3).

La fuente de informacioén es la IATA (Asociacion Internacional de Transporte Aéreo).
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airline Passenger Freight Staff Fuel |Other_expenses| take_off
All Nippon Airways 35.261 614 12.222 860 2.008 6.074
Cathay Pacific (Hong-Kong) 23.388 1.580 12.214 456 1.492 4.174
Garuda (Indonesia) 14.074 539 10.428 304 3.171 3.305
JAL (Japan) 57.290 3.781 21.430 1.351 2.536 17.932
Malaysia Airlines 12.891 599 15.156 279 1.246 2.258
Quantas (Australia) 28.991 1.330 17.997 393 1.474 4.784
Saudia (Saudi Arabia) 18.969 760 24.078 235 806 6.819
SIA (Singapore) 32.404 1.902 10.864 523 1.512 4.479
AUA (Austria) 2.943 65 4.067 62 241 587
British Airways 67.364 2.618 51.802 1.294 4.276 12.161
Finnair (Finland) 9.925 157 8.630 185 303 1.482
Iberia (Spain) 23.312 845 30.140 499 1.238 3.771
Lufthansa (Germany) 50.989 5.346 45.514 1.078 3.314 9.004
SAS (Scandinavia) 20.799 619 22.180 377 1.234 3.119
Swissair 20.092 1.375 19.985 392 964 2.929
TAP Air Portugal 8.961 234 10.520 121 831 1.117
Air Canada 27.676 998 22.766 626 1.197 4.829
America West 18.378 169 11.914 309 611 2.124
American 133.796 1.838 80.627 2.381 5.149 18.624
Canadian 24.372 625 16.613 513 1.051 3.358
Continental 69.050 1.090 35.661 1.285 2.835 9.960
Delta 96.540 1.300 61.675 1.997 3.972 14.063
Eastern 29.050 245 21.350 580 1.498 4.459
Northwest 85.744 2.513 42.989 1.762 3.678 13.698
Pan American 54.054 1.382 28.638 991 2.193 7.131
TWA 62.345 1.119 35.783 1.118 2.389 8.704
United 131.905 2.326 73.902 2.246 5.678 18.204
Usair 59.001 392 53.557 1.252 3.030 8.952

Tabla 3. Base de Datos con las variables objeto de estudio.

4. ESTUDIO ECONOMETRICO

4.1 ESTUDIO ECONOMETRICO DEL MODELO COMPLETO

En nuestro estudio la variable respuesta es el nimero de NUMERO DE EMPLEADOS (en
adelante Staff) siendo las variables explicativas o covariables cinco indicadores econdmicos
relacionados con la actividad de las aerolineas. La variable respuesta la asumimos aleatoria,
mientras que las variables explicativas carecen de aleatoriedad y solo informan de lo que

ocurre en los valores observados.
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Con este estudio vamos a tratar de describir la relacion entre la variable respuesta y las
variables explicativas a través de un hiperplano, lineal en las variables explicativas, lo mas

proximo posible a los valores observados de la respuesta. No debemos olvidar, que la idea
basica de la regresion multiple es explicar lo maximo posible sobre la variable respuesta con
una variable explicativa, y a continuacién utilizar informacién adicional que aporta otra
variable explicativa y asi sucesivamente con todas las variables explicativas para completar

la prediccién sobre la variable respuesta.

El modelo formulado para nuestro analisis es:

Staff = R0 + R1*Passenger + R2*Freight + R3*Fuel + R4*Other_expenses+ [35*Take_off

Definicion de los parametros:

B0: término de interceptacion o intercepto.

B1, B2......... , B5 son los coeficientes de regresion, son las pendientes de sus respectivas
variables, por tanto el valor de 87 me indica que ceteris paribus, si aumento en una unidad
la variable Pasajeros implica que NUMERO DE EMPLEADOS aumentara en el valor de £1.
El valor del coeficiente 87 cuantifica el peso que tiene la variable Pasajeros explicando la
respuesta media de NUMERO DE EMPLEADOS. Cabria decir lo mismo para el resto de

parametros.

El modelo de regresién multiple se va a analizar en cuatro fases:

1.- Analisis preliminar
2.- Ajuste del modelo
3-. Bondad del ajuste

4-. Diagnostico del modelo

FASE 1: ANALISIS PRELIMINAR

Lo primero que debemos hacer cuando queremos modelizar un banco de datos es llevar a
cabo la inspeccion gréfica de los mismos, con el fin de determinar cémo son las relaciones
entre las variables y si las hay. Asi, en primer lugar analizaremos el grafico de dispersion.

Este, nos ofrecera una primera aproximacion a las relaciones existentes entre las variables.
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En esta fase también realizaremos un analisis numérico de las correlaciones simples y
parciales con objeto de tener una vision mas objetiva sobre si la asociacion se puede
catalogar como lineal o no y nos permitira cuantificar el grado de asociacion lineal entre

dichas variables.

El coeficiente de correlacion parcial nos cuantificara el grado de relacion lineal existente
entre la variable respuesta y cada una de las variables explicativas, considerando siempre la

informacioén de las restantes variables a la hora de calcular el coeficiente.

Entrando ya en el analisis, la Figura 1 nos muestra todos los graficos de dispersion posibles.
Asi, se deduce que al menos graficamente existe una relacion lineal “positiva” (creciente)
entre el Staff y el resto de variables, destacando la variable Passenger (pasajeros) con
mayor relacion lineal aunque debemos puntualizar que en el caso de la variable Freight

(vuelos) esta relacion ser bastante menor.
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Figura 1 Relacion entre las variables explicativas y la variable respuesta.
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A continuacion vamos a calcular los coeficientes de correlacion y asi poder asegurarnos
numéricamente de que realmente existen relaciones lineales entre la variable respuesta y

las variables explicativas.

VALORES DE LAS CORRELACIONES SIMPLES

Staff | Passenger Freight Fuel Other_expenses Take_off

Staff | 1 0.9252213 | 0.4331636 | 0.9092500 0.8803991 0.8342433

Tabla 4 Valores correlacién simple. Modelo completo

Analizando los resultados de la Tabla 4 comprobamos que efectivamente no existe una
relacion lineal entre la variable respuesta Staff (empleados) y la variable explicativa Freight
(vuelos). Sin embargo, se confirman unas correlaciones simples elevadas entre Passenger y
Fuel, siendo ambas el 0,925 y el 0,909 respectivamente. Esto nos indica que tienen una
relacion positiva, es decir, al aumentar dichas variables explicativas, la variable respuesta

(Staff) también aumenta.

Con relacién a las dos ultimas variables, Other_expenses y Take off, pese a que existe
también una relacion lineal positiva, su importancia dista bastante en comparacion con las

anteriores pues muestran una correlacién simple de 0,880 y 0,834 respectivamente.

En cuanto a las correlaciones parciales, la Tabla 5 nos muestra los valores estimados.
Observamos que la variable explicativa Passenger es la que tiene un mayor grado de
relacion lineal con la variable respuesta Staff, en segundo lugar la variable Other_expenser,

seguido de Freight y Fuel.

Cabe destacar que el valor obtenido por el Freight en las correlaciones simples es poco
significativo, al igual que lo observado en la graficas, esto se mantiene en los resultados
determinados con el calculo de las correlaciones parciales, pero en este caso su correlacion
parcial es superior a la de la variable Fuel que presentaba una correlacion parcial superior y

graficamente mostraba una mayor relacion lineal.
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VALORES DE LAS CORRELACIONES PARCIALES

Staff | Passenger Freight Fuel Other_expenses Take_off

Staff | 0 0.36613 0.03116 | 0.01646 0.23418 -0.18025

Tabla 5 Valores correlaciones parciales. Modelo completo

FASE 2: AJUSTE DEL MODELO.

En esta fase vamos a ver los valores que estima el modelo para R0, 31, B2, 33, 34, 35, 36,
con unos intervalos de confianza al 95% para cada uno de los coeficientes y el contraste de
hipotesis asociado a la cuestion de si cada coeficiente es igual o no a cero. Asi, y en
concreto, si se rechazase la hipotesis de coeficiente cero, sabriamos que esa variable es
util, es decir, contiene suficiente informacion para explicar la variable respuesta STAFF, en

presencia del resto de covariables.

Los valores de los parametros, por ejemplo 1, representan la estimacién del incremento
que experimenta la variable respuesta cuando la variable explicativa asociada a dicho

coeficiente aumenta su valor en una unidad y las demas variables se mantienen constantes.

En la Tabla 6 podemos ver las estimaciones maximo verosimiles de los parametros, asi
como el p-valor asociado a los contrastes anteriormente explicados. Ademas, en la tabla
aparecen otros valores que mas tarde analizaremos y que se encuentran relacionados con
la bondad del ajuste. En definitiva, el modelo ajustado se corresponderia con la siguiente

expresion:

Staff=4206.5392+0.512*Passenger+0.2707*Freight+1.2374*Fuel+ 3.2180*Other_expesnses
-0.8662*Take_off
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RESUMEN DEL MODELO

Parametros RO 1 R2 R3 R4 R5
4206.5392 0.5123 0.2707 1.2374 3.2180 -0.8662
p-valor 0.1576 0.0785 0.8851 0.9391 0.2707 0.3993
VALOR RESIDUAL ESTANDAR 8137
Multiple R-squared 0.8689
Ajusted R-squared 0.8391
p-value 5.237e-09

Tabla 6 Resumen del Modelo. Modelo completo.

La Tabla 7 se muestra los intervalos de confianza al 95% para cada uno de los coeficientes

del modelo lineal.

INTERVALOS DE CONFIANZA

Extremo inferior

Extremo superior

INTERCEPTO -1.756521e+03 10169.599665
Beta de Passenger | -6.340583e-02 1.088003
Beta de Freight -3.569360e+00 4.110830
Beta de Fuel -3.198769e+01 34.462425
Beta de Other_expef2.688918e+00 9.125.015
Beta de Take_off [2.956143e+4+00 1.223753

Tabla 7 Intervalos de confianza, Modelo Completo

IC95% R1 = (-6.34, 1.08)
1C95% R2 = (-3.56, 4.11)
IC95% R3 = (-3.19, 3.46)
IC95% R4 = (-2.68, 9125.015)
IC95% R5 = (-2.95, 1.22)

A continuacién, mediante un contraste de hipétesis estudiaremos si cada coeficiente puede

ser o no igual a cero. En la Tabla 6 aparecen los p-valores asociados a cada par contraste-

coeficiente. Por ejemplo, para el caso de beta 1, el contraste de hipétesis a resolver seria el

siguiente:
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HO:R1=0
H1:R1#0

En este caso el p-valor es igual a 0.0785. Como es mayor que 0,05, no podemos rechazar la
hipétesis HO y, por tanto, nos indica que en presencia de las demas variables ésta no es
relevante y asumiremos que el parametro es nulo. Para el resto de coeficientes

obtendriamos:

p-valor 82 =0,8851 > 0,05 No rechazamos HO, asumiremos que el parametro es nulo.

p-valor 83 =0,9391 > 0,05 No rechazamos HO, asumiremos que el parametro es nulo.

p-valor 84 =0,2707 > 0,05 No rechazamos HO, asumiremos que el parametro es nulo.

p-valor 85 =0,3993 > 0,05 No rechazamos HO, asumiremos que el parametro es nulo.

Se observa que todos los p-valores son superiores a 0,05 por lo que no se puede rechazar
HO. En consecuencia, todas las beta 1, 2, 3, 4, 5 son cero lo que significa que la informacién
contenida en cada una de estas variables, en presencia de las demas, no explica lo
suficientemente bien la variable respuesta Staff y es probable que la informacién contenida
en estas variables, se solapen entre ellas. En consecuencia no son variables importantes a

la hora de explicar la variable respuesta Staff.

FASE 3: BONDAD DEL AJUSTE

Para realizar el ajuste de un modelo de regresion lineal debemos verificar si dicho modelo
proporciona un buen ajuste a la hora de explicar la variable respuesta, en nuestro caso el

Numero de empleados (Staff).

Hay tres medidas que nos van a permitir cuantificar la bondad del ajuste. Estas son las

siguientes:

1.- Error estandar residual: es una medida de bondad del ajuste relativa a la escala de

medida utilizada. Se prefieren modelos con menor error residual estimado. No obstante, una
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vez estimado el error estandar residual del modelo es habitual determinar si éste es grande
0 pequeno a través del calculo del coeficiente de variacion: cv = (error estandar residual / la
media del numero de empleados)%. Asi, si el valor del coeficiente de variacion es inferior al
10% nos indica que estamos ante un muy buen modelo, segun este criterio.

En nuestro caso el error estandar residual tiene un valor de 8137, y el coeficiente de

variacion de 28,38 % >10%. Por lo tanto el modelo NO es bueno en base a este criterio.

2.- Tabla de Anova: en este criterio cuantificamos cuanta de la variabilidad contenida en los
datos ha conseguido ser explicada por dicho modelo. Un modelo es bueno si la variabilidad
explicada es mucha, o lo que es lo mismo, si las diferencias entre los datos y las
predicciones segun el modelo son pequenas. Construir la tabla de Anova consiste en
descomponer la variabilidad de los datos en la parte que es explicada por el modelo y la
parte que se deja sin explicar, es decir, la variabilidad de los residuos, y compararlas y
valorarlas estadisticamente para ver si la variabilidad explicada por el modelo ajustado es

suficientemente grande. En particular, damos respuesta al contraste:

HO: B1=R82=R3=RB4=R5=0

H1: lo contrario

A este respecto, si obtenemos un p-valor inferior a 0,05 rechazaremos HO y el modelo sera
bueno, mientras que, por el contrario, si el p-valor es superior al 0,05 el modelo sera malo;
contrastamos si las variables explicativas explican suficientemente bien la variable respuesta

a través del modelo lineal propuesto.

El p-valor asociado al contraste de la tabla de ANOVA de nuestro modelo es 5,237*10°° por
lo tanto inferior a 0,05, y rechazamos HO. En definitiva, el modelo es bueno segun este

criterio.

3.- Coeficiente de determinacidon R2: otro estadistico util para comprobar la bondad del
ajuste se define como la proporcion de la varianza que es explicada por la recta de
regresion. Obtenemos un numero que nos indicara el valor en tanto por ciento de la
variabilidad total de los datos que consigue explicar el modelo de regresién creado a tal
efecto. Cuando el valor sea cercano a 1 (100%) implicara que buena parte de la varianza es
explicada por la recta de regresion y cuando R2 tenga un valor cercano a cero significara
que practicamente toda la variabilidad de los datos queda sin explicar por el modelo de

regresion.
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Compararemos, ademas, el valor del coeficiente de R2 con el valor de coeficiente R2
ajustado para ver si son parecidos, ya que cuando hay varias variables explicativas, el mero
hecho de tener muchas variables puede distorsionar el R2 original, por eso lo comparamos
con el ajustado. Si el ajustado fuera muy diferente, tomariamos este como bueno y no el

coeficiente de R2 original.

Para nuestro datos, observamos un valor del coeficiente R2= 0,8689> 65%, por lo que el

modelo es bastante bueno, y explica el 87 % de la variabilidad total de la variable Staff.

Por otra parte, el valor de coeficiente R2 ajustado = 0,8391, siendo practicamente igual al
coeficiente de R2 original. Por lo tanto, damos por valido el valor del coeficiente R2 original

0,8689, que como hemos indicado anteriormente es muy bueno.

FASE 4: DIAGNOSTICO DEL MODELO

Después de ajustado un modelo y habiendo superado las pruebas de bondad de ajuste, a
continuacion verificaremos si el modelo satisface las hipétesis basicas del modelo de

regresion lineal para los errores:

- Normalidad
- Varianza constante (Homocedasticidad)
- Incorrelacion

- Media cero

Por otro lado, el analisis de los residuos nos permitira estimar si existen o no deficiencias en
la comprobacién de estas hipdtesis, asi como descubrir observaciones anomalas o
especialmente influyentes en el ajuste. Una vez encontradas las deficiencias, si existen,
deberemos analizar si replanteamos el modelo, realizando alguna transformacién sobre las

variables.

En esta fase del diagnéstico del modelo utilizaremos gréaficos, asi como varios test
estadisticos que mostraremos y resolveremos. Los residuos de un modelo lineal los
definimos, como habitualmente se hace en la literatura, como las desviaciones entre las

observaciones y los valores ajustados.
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1.- La media de los errores es igual a cero: Esta hipotesis siempre se cumple porque
usamos el método de maxima verosimilitud, que nos asegura que la media de los residuos

siempre es cero.

2.- Normalidad: construiremos, en primer lugar, un histograma para comparar nuestro
modelo con la campana de Gauss; a este respecto, cuanto mas se desvie, menos normal
sera el modelo. Ademas, analizaremos el grafico qg-plot, donde se representan los residuos
ordenandos versus los cuantiles correspondientes de una normal; si la normalidad de los
residuos es cierta, los puntos han de estar alineados con la diagonal. Desviaciones de la
diagonal mas o menos severas en las colas o en el centro de la distribucién implican

desviaciones con respecto a la hipétesis de normalidad.
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Figura 2 Histograma. Modelo completo

En nuestro caso particular, Figura 2, el histograma no es exactamente una campana de
Gauss, desviandose de la simetria y mostrando mas peso en la parte central y al final de la

cola de la derecha.
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Figura 3 Grafico QQPLOT. Modelo completo.

Por otra parte, en el grafico gqg-plot todos los puntos centrales estan sobre la linea
discontinua de referencia, mientras que en los puntos de los extremos se observa
desviaciones, siendo superiores la de la derecha. Al igual que en el histograma, se observan
desviaciones de la normalidad en ambas colas aunque de mayor relevancia en la cola de la

derecha, por tanto, existen ciertas dudas sobre la normalidad.

A través del test de Shapiro-Wilks volveremos a contrastar la normalidad del modelo.

HO: e~Normal

H1: lo contrario

El p-valor es de 0,6925 > 0,05, por lo que no podemos rechazar la hipotesis de normalidad.

En definitiva, esta hipétesis podemos asumir que se verifica.
3.- Homocedasticidad (Hipotesis de Varianza Constante): En primer lugar, elaboraremos

un grafico de residuos versus valores predichos de la variable respuesta Staff, y

numéricamente resolveremos el contraste de hipotesis de Breusch-Pagan.
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Figura 4 Residuos frente a valores predichos. Modelo completo.

En el gréfico lo deseable es que los residuos aparezcan representados en una banda
horizontal sin tendencias alrededor del cero. Sin embargo, en la Figura 4 vemos que la
distribucion de los puntos no tiene a lo largo de la gréafica la misma anchura (presenta forma
de embudos que se va abriendo de derecha a izquierda), lo que nos indica que puede haber
un problema respecto a la varianza constante. Para valores bajos de Staff (nimero de

empleados) la variabilidad del error es muy elevada.

Desde el punto de vista grafico, parece que no se cumple el criterio de homocedasticidad.

A continuacién aplicaremos el test de Breusch y Pagan para resolver el contraste de

hipétesis.

HO: Homocedasticidad

H1: Heterocedasticidad

En este caso, obtenemos un p-valor de 0.6019 > 0,05. Por lo tanto, hay evidencias

estadisticas para no rechazar HO. Por lo que se cumple la hipotesis de homocedasticidad.

3.- Incorrelacion: la incorrelacion significa que las observaciones de la variable respuesta
no estan correlacionadas entre si, es decir, los valores de unas variables no afectan a los de

otras.
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En primer lugar, para contrastar esta hipotesis, dibujaremos un grafico del residuo i frente al

anterior i-1.

Figura 5 Gréfico de Incorrelacion. Modelo completo.

En la figura 5 se observa una tendencia lineal creciente entre los errores. Esto, parece
indicar que no se verifica la hipotesis de incorrelacion. A continuacion intentaremos
comprobar dicha hipétesis de forma numérica a través de un p-valor obtenido a través del

test de Durbin y Watson:

HO : p = 0 (incorrelacion)
H1:p#0

En este caso, obtenemos un p-valor= 0,187 > 0,05, por lo que no rechazamos HO. Esto
indica que el modelo es bueno para este criterio y asumiremos que si se verifica la hipotesis

de incorrelacion.

4.-Media cero: este criterio siempre se cumple porque utilizamos el modelo de maxima

verosimilitud y esta implicito que la media de los errores es siempre cero.
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PROCEDIMIENTO SECUENCIAL DE SELECCION DE VARIABLES.

Mediante el criterio AIC y el método Stepwise vamos a determinar si en nuestro modelo
original se puede reducir el numero de variables explicativas. El criterio AIC nos indica que
valores pequefios son preferidos a valores grandes. Este método nos proporciona un valor
AIC global (del modelo completo) y unos valores AIC para el caso de eliminar una cualquiera

de nuestras variables explicativas. A continuacion, detallamos los resultados obtenidos.

AIC Original =509.48

VARIABLE AlIC
Fuel 507.49
Freight 507.51
Take_off 509.41
Other_expenses 509.06
Passenger 511.51

Tabla 8 Stepwise, paso 1

AIC Original =507.49

VARIABLE AIC
Freight 505.52
Take off 506.51
Other_expenses 507.11
Passenger 516.64

Tabla 9 Stepwise, paso 2

AIC Original =505.52

VARIABLE AIC
Take_off 504.69
Other_expenses 505.38
Passenger 516.19

Tabla 10 Stepwise, paso 3

AIC Original =504.69

VARIABLE AlIC
Other_expenses 504.10
Passenger 516.59

Tabla 11 Stepwise, paso 4
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AIC Original =504.1
VARIABLE AIC
Passenger 556.37

Tabla 12 Stepwise, paso 5

El criterio AIC ya ha excluido todas aquellas variables que son menos relevantes de forma,

que el nuevo modelo resultante nos queda siguiente forma:

Staff = R0 + 31 Passenger

Con dicho criterio, la variable respuesta queda explicada Unicamente a través de la variable
Passenger. Por ello vamos a ver si mediante el método de significatividad estadistica

podemos obtener un modelo mas sencillo (principio de parsimonia) distinto al obtenido con

el criterio anterior.

4.2-METODO DE SIGNIFICATIVIDAD ESTADISTICA

MODELO COMPLETO
Parametros R0 1 32 k3 R4 R5

p-valor 10.1576 | 0.0785 [0.8851 [0.9391 ]0.2707 ]0.3993

Tabla 13 p-valores, modelo completo

P-VALOR ORIGINAL=0.9391
Parametros (o] R1 R2 R4 R5
p-valor 0.14820 0.00274 0.88185 0.25329 0.36488

Tabla 14 p-valores, primer ajuste

P-VALOR ORIGINAL=0.88185
Parametros RO R1 R4 R5
p-valor |0.1333 [0.0011 [0.2109 |0.3208

Tabla 15 p-valores, segundo ajuste
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P-VALOR ORIGINAL=0.3208

Parametros R0 131 34

p-valor 0.172854 0.000484 0.266770

Tabla 15 p-valores, tercer ajuste

P-VALOR ORIGINAL=0.26677

Parametros B30 B1
p-valor 0.172854 0.000484

Tabla 16 p-valores, cuarto ajuste

El criterio significatividad estadistica también ha excluido todas aquellas variables que son

menos relevantes de forma, que el nuevo modelo resultante es igual al anterior.

Staff = R0 + 31 Passenger

Como nada ha cambiado, a continuacion vamos a realizar el analisis pormenorizado del

nuevo modelo simplificado.

4.3-ESTUDIO ECONOMETRICO DEL MODELO SIMPLIFICADO

Al igual que para el estudio completo de regresion multiple vamos a analizar en las mismas

cuatro fases el nuevo modelo simplificado:

1.- Analisis preliminar
2.- Ajuste del modelo
3-. Bondad del ajuste

4-. Diagnostico del modelo

FASE 1: ANALISIS PRELIMINAR

Como en el modelo completo vamos a llevar a cabo la inspeccién grafica de los nuevos

datos que aparecen en la base de datos reducida a la variable explicativa Passenger. Asi
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podremos observar mediante el grafico de dispersion que tipo de relacion existe entre dicha

variable y la variable respuesta.

Figura 6 Relacién entre la variable explicativa y la variable respuesta del Modelo Simplificado

La Figura 6 nos muestra el grafico de dispersion del modelo reducido y se puede observar
de nuevo una relacion lineal entre Staff y Passenger, al igual que ocurria con el modelo
completo, sigue existiendo una relacién lineal creciente entre esta variable explicativa y la

variable respuesta.

A continuacion, vamos a realizar el analisis numérico para determinar las correlaciones
simples y parciales con el fin de confirmar si realmente existe la asociacién lineal que

veiamos en el grafico anterior.

VALOR DE LA CORRELACION SIMPLE

Staff Passenger
Staff 1 0.9252213

Tabla 17 Valor Correlacién Simple, Modelo Simplificado.

Como podemos apreciar en los resultados de la Tabla 17, el valor obtenido es igual que en
el modelo completo bastante cercano a 1, con lo cual, se vuelve a confirmar la relacion lineal

existente entre la variable Staff y la variable explicativa Passenger.
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En la Tabla 18, podemos ver que en el modelo simplificado, la correlacion parcial es de

0.925 muy superior al valor obtenido en el modelo completo que era de 0.366.

VALOR DE LA CORRELACION PARCIAL
Staff Passenger
Staff 1 0.92522

Tabla 18 Valor Correlacién Parcial, Modelo Simplificado.

FASE 2: AJUSTE DEL MODELO

En esta segunda fase veremos los valores que estima el modelo para 80 y B1, sus
respectivos intervalos de confianza al 95% y el contraste de hipétesis para responder a la
cuestion de si cada coeficiente es igual a cero o no. Por lo tanto cuando rechacemos la
hipotesis de coeficiente cero determinaremos si la variable Passenger contiene suficiente
informacioén para explicar la variable respuesta Staff. Estimaremos el valor de los parametros

con el criterio de maxima verosimilitud.

RESUMEN DEL MODELO
Parametros (B0 B1
5.231 5.381
p-valor 0.0384 [1.9*10™"
VALOR RESIDUAL ESTANDAR | 7843
Multiple R-squared 0.856
Ajusted R-squared 0.8505
p-value 1.9e-12

Tabla 19 Resumen del Modelo Simplificado

El modelo ajustado para el estudio reducido corresponde a la expresion siguiente:

Staff = 5,231+ 5,381*Passenger

Con este nuevo modelo observamos una relacion directa entre Staff y Passenger.

En la Tabla 20 muestra el intervalo de confianza al 95%.
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INTERVALOS DE CONFIANZA
Extremo inferior Extremo superior
INTECEPTO 301.8669018 1.015981e+04
Beta de Passenger 0.4491361 6.270492e-01

Tabla 20 Intervalos de confianza. Modelo Simplificado

A continuacion vamos a realizar el contraste de hipotesis para comprobar si el coeficiente

contiene suficiente informacién para explicar la variable explicativa.

Para el caso de beta 1, el contraste a resolver seria el siguiente:

HO: 87=0
H1:81#0

El p-valor de este par de contraste-coeficiente es igual a 1,9*10™", inferior a 0,05 por tanto

rechazamos HO y asumimos que el 31 es distinto de cero.

31 es util por contener informacion que explica la variable Staff.

FASE 3: BONDAD DEL AJUSTE

Al igual que en el modelo de regresién lineal del modelo completo, en el nuevo modelo
ajustado debemos de verificar si dicho modelo proporciona un buen ajuste a la hora de

predecir la variable respuesta (Staff).

Para ello utilizaremos tres criterios:

1.- Error estandar residual: hacemos la medicion de la bondad del ajuste relativa a la
escala de medida utilizada. De los datos de la Tabla 19 obtenemos el valor residual estandar
del modelo, el cual tiene un valor de 7843. Para determinar si este valor es grande o
pequeno realizamos el calculo del coeficiente de variacion cv= 100* (7843) la media de
Staff) % lo que da un resultado de cv = 27.35% >10%. Por lo tanto el modelo NO es bueno

en base a este criterio, aunque mejora en un 1% con respecto al modelo completo.

2.- Tabla de Anova: en este criterio cuantificamos cuanta de la variabilidad contenida en los

datos ha conseguido ser explicada por dicho modelo.

35



Rosana Garcia Garre
Curso de adaptacion al Grado A.D.E Trabajo fin de grado 2014-2015

Damos respuesta al siguiente contraste de hipoétesis:

HO: 87=0

H1: lo contrario

El p-valor de nuestro modelo es 1,910 que como es menor que 0,05, rechazo HO y

asumimos que el modelo es bueno al igual que en el modelo completo.

3.- Coeficiente de determinaciéon: obtenemos un valor que nos indicara el valor en tanto
por ciento de la variabilidad total de los datos, sera la proporciéon de la varianza que es
explicada por la recta de regresién. Cuanto mas cercano a 1 (100%) sea el valor, mas parte
de la varianza es explicada por la recta de regresion, y cuanto mas se acerque a cero el
valor, indica que practicamente toda la variabilidad de los datos queda sin explicar por el

modelo de regresion.

En este modelo simplificado, como solo existe una covariable solo tendremos en cuenta el

valor del coeficiente de R2.

En nuestro caso el coeficiente de R2 es 0,856 (= 100 %), y por tanto la recta de regresién

parece explicar la variabilidad total de los datos. Podemos decir que el modelo es bueno.

Anteriormente en el modelo completo tenia un valor del 86,8%, por lo que este modelo

simplificado sigue explicando bien la variabilidad de la variable respuesta.

FASE 4: DIAGNOSTICO DEL MODELO

Tras haber superado las fases anteriores, excepto el criterio del error estandar residual,
vamos a verificar si satisface las hipotesis basicas del modelo de regresion lineal para los

errores.

Mediante este analisis detectaremos deficiencias en la verificacion de las hipétesis. Si no se
cumpliera alguna de las siguientes hipétesis (normalidad, homocedasticidad, varianza
constante e incorrelacién), tendriamos que rechazar el modelo simplificado y nos

replanteariamos un modelo empleando alguna transformacién sobre las variables.
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Para estudiar las desviaciones entre las observaciones y los valores ajustados haremos a

continuacion el diagnéstico grafico y numérico a través de diferentes test estadisticos.
1.- Normalidad: haremos un estudio grafico viendo el grafico QQPLOT donde
representamos los residuos ordenados versus los cuantiles correspondientes de una normal

y el histograma como en el modelo anterior.

En el gréafico qqplot, Figura 7, casi de los puntos del centro estan sobre la linea recta, pero

en las colas se desvian lo que parece indicar que pueden existir problemas de normalidad.

Normal Q-Q

Standardized residuals

Theoretical Quantiles

Figura 7 Grafico QQPLOT. Modelo Simplificado

Density

T T T T
3 2 El 0 1 2 3

Residuos estandarizados

Figura 9 Histograma. Modelo Simplificado

En el histograma, Figura 8, vemos que la mayoria de los valores ajustados no siguen la

tendencia de la normalidad de la campana de Gauss y el histograma también representa
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una clara desviacion de la simetria, al igual que en la figura anterior solo algunos valores

centrales parecen cumplirla.

Ante esta situacion de incertidumbre sobre la existencia de normalidad vamos a realizar una

comprobacion numérica mediante el contrate de hipétesis de Shapiro-Wilks:

HO: e~Normal

H1: lo contrario

El valor obtenido es un p-valor de 0.7853 > 0,05 por lo tanto, asumimos en definitiva, que si

se verifica la hipotesis de normalidad.
2.- Homocedasticidad: (hipotesis de varianza constante). Realizaremos un analisis sobre

el grafico de residuos versus valores predichos de la variable respuesta Staff y

numéricamente resolveremos el contraste de hipétesis de Breush-Pagan.
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Figura 10 Residuos frente a valores predichos. Modelo Simplificado

En el grafico de la Figura 10, vemos que la distribucion de los puntos no tiene la misma
anchura a lo largo de la gréfica, a la izquierda es mucho mas ancho, estrechandose
progresivamente desde el centro hacia la derecha. Lo ideal es que fuese una banda lo mas
uniforme posible respecto del eje de abscisas, por tanto, existen dudas sobre el

cumplimiento de la homocedasticidad.
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Comprobaremos numéricamente a través del contrate de hipétesis de Breusch-Pagan si se

cumple la Homocedasticidad.

HO: Homocedasticidad

H1: Heterocedasticidad

En este caso obtenemos un p-valor de 0.5808 > 0,05, por lo que no podemos rechazar HO lo
que significa que el modelo cumple con la hipétesis de varianza constante, a pesar de que
graficamente parecia no cumplirse.

3.- Incorrelacion: vamos a establecer si los valores de unas variables afectan a las de
otras, para comprobarlo construiremos el grafico del residuo i frente al anterior i-1 y
realizaremos el contraste de hipotesis de Durbin y Watson para hacer la comprobacion

numeérica.

Residuo i-1
0
I
o
3
3
o
° 3
/e
°o
o
(s

Residuo i

Figura 11 Gréfico de Incorrelacion. Modelo Simplificado

En el grafico de la Figura 11 vemos una tendencia lineal creciente (la linea roja superpuesta
de la figura) entre los errores. Esto en principio puede indicar que no se cumple la hipotesis
de incorrelacion.

Para realizar la comprobacion numérica de esto vamos a realizar el contrate de Durbin-
Watson:

HO : p = 0 (se cumple el criterio de Incorrelacion)

H1: p # 0 (No se cumple el criterio de Incorrelacién)
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Obtenemos un p-valor = 0.2196 > 0,05 que nos indica que nos indica que el modelo es

bueno y asumimos que cumple el criterio de Incorrelacion.

4.-Media cero: siempre se cumple porque usamos el modelo de maxima verosimilitud y esta

implicito que la media de los errores es siempre cero.

Al igual que con el modelo completo, el modelo simplificado cumple con las bondades del

ajuste y se verifican las hipotesis asumidas.

4.4-TRANSFORMACION DE LA VARIABLE RESPUESTA

Pese a verificarse las hipotesis asumidas por el modelo ajustado, vamos a realizar una
transformacion de la variable respuesta con el fin de observar si éstas mejoran,

principalmente los graficos del diagndstico de los residuos.

Inicialmente, para determinar qué la transformacién es aceptable nos apoyaremos en un
meétodo de transformacion que pertenece a la familia de transformaciones potenciales, como
es el caso de las transformaciones Box-Cox. Este método utiliza como elemento

determinante el resultado que arroja el valor lambda.

Cuando el valor de lambda es distinto de cero es recomendable que la transformacion sea la
variable respuesta elevada al valor lambda, y cuando lambda es cero la transformacion

recomendable es el logaritmo de la variable respuesta.

La transformacién de Box-Cox es aplicable sélo cuando la respuesta es estrictamente
positiva. Si hay valores cero o negativos, la forma habitual de proceder es afiadiendo una
constante a la respuesta antes de aplicar el método, con el fin de hacer todos los valores
positivos; sin embargo, suele haber poca informacion en los datos para elegir dicha

constante.

En nuestro estudio, hemos obtenido mediante la transformacién de Box-Cox un valor de

lambda de 0,7. Dicho valor, proximo a 1 nos esta indicando que el modelo original es bueno.
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Figura 12 Relacién entre la variable explicativa y z.

FASE 1: ANALISIS PRELIMINAR

Del anélisis grafico de la Figura 12 podemos observar, al igual que en los anteriores
modelos, que existe una fuerte relacion lineal “positiva” (creciente) entre la nueva variable

transformada Z y la covariable Passenger.

VALORES DE LAS CORRELACIONES SIMPLES
z Passenger
Staff 1 0.9133071

Tabla 21 Valores de las Correlaciones Simples. Modelo Transformado

La tabla correlaciones simples (Tabla 21), nos vuelve a indicar al igual que en la tabla 4 y en
la grafica anterior que existe una correlacién simple elevada entre la variable transformada y

la variables Passenger.

VALORES DE LAS CORRELACIONES PARCIALES
Passenger
Staff 0 0.91331

Tabla 22 Valores de las Correlaciones Parciales. Modelo Transformado
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En la Tabla 22 aparecen representados los valores de las correlaciones parciales,
nuevamente la variable “passenger” vuelve a presentar un fuerte grado de relacion lineal

con un valor de 0,9133 igual al de la correlacion simple.

FASE 2: AJUSTE DEL MODELO

Staff = 5231 + 5.381*Passenger

RESUMEN DEL MODELO
RO ’1
Parametros 5.231*10° 5.381*10"
p-valor 0.0384 1.9*107
Valor residual estandar 7843
Multiple R-squared 0.856
Ajusted R-squared 0.8505
p-value 1.9*10™"

Tabla 23 Resumen del modelo. Modelo Transformado

Los intervalos de confianza son para cada uno de los coeficientes son:

INTERVALOS DE CONFIANZA

Extremo inferior | Extremo superior
INTERCEPTO 301.8669 1.015981*10*

Beta de Passenger 0.449136 6.270492*10™

Tabla 24 Intervalos de confianza. Modelo Transformado

A continuacién vamos a realizar un contraste de hipétesis y poder comprobar si el

coeficiente contiene informacién lo suficientemente util como para explicar la variable
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explicativa. En la Tabla 23 estan recogidos los p-valores asociados para cada par de

contraste-coeficiente.

Para el caso de beta 1, el contraste a resolver seria el siguiente:

HO: 31=0
H1:31#0

El p-valor es igual a 1.9*107"2, inferior a 0,05 por tanto rechazamos HO y asumimos que el
parametro no es cero. Esto nos esta indicando que la variable Passenger es lo

suficientemente Util para explicar Staff.

FASE 3: BONDAD DEL AJUSTE

1.- Error estandar residual: De los datos contenidos en la Tabla 23, podemos ver que el
valor residual estandar del modelo es 7843. Para determinar si este valor es grande o

pequefio realizamos el calculo del coeficiente de variacion cuya formula es la siguiente:

cv= 100* (7843) la media del numero de empleados transformada) % .

Esto nos da un resultado de cv = 20,10. Al ser mayor del 10% nos indica que el modelo no
es bueno, aunque el valor se ha reducido respecto del modelo simplificado que era 27,35. El

nuevo modelo no mejora de manera significativa el modelo simplificado.

2.- Tabla de Anova: en este criterio cuantificamos cuanta de la variabilidad contenida en los

datos ha conseguido ser explicada por dicho modelo.

Damos respuesta al siguiente contraste de hipotesis:

HO: 871=0

H1: lo contrario
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El p-valor de nuestro modelo es 1.9*10"?que como es menor que 0,05, rechazo HO y
asumimos que el modelo es bueno. La variable explicativa explica suficientemente bien la

variable respuesta a través del modelo lineal propuesto.

3.- Coeficiente de determinacion: nos indicara el valor en tanto por ciento de la
variabilidad total de los datos. Esto es la proporcion de la varianza que es explicada por la
recta de regresion. Por ello, cuanto mas cerca de 1 (100%) esté el valor, mas parte de la
varianza es explicada por la recta de regresion, y cuanto mas se acerque a cero el valor,
indica que practicamente toda la variabilidad de los datos queda sin explicar por el modelo

de regresion.

El coeficiente de R2 es 0.856 (= 100 %), parece explicar la recta de regresion., por lo que

podemos decir que el modelo es bueno.

Este modelo transformado sigue explicando bien la variabilidad de la variable respuesta.

FASE 4: DIAGNOSTICO DEL MODELO

1.- Normalidad: Al igual que hicimos en el modelo anterior vamos a realizar un estudio
grafico viendo el grafico QQPLOT donde representamos los residuos ordenados versus los

cuantiles correspondientes de una normal y el histograma.

En el grafico qqplot (Figura 13), la mayoria de los puntos del centro estan sobre la linea
recta, sin embargo en las colas se sigue manteniendo la desviacién, principalmente en la

cola de la derecha. Esto nos indica que puede haber problemas de normalidad.
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Figura 13 Grafico QQ-PLOT. Modelo Transformado

Vemos que en el histograma (figura 14) falla la normalidad. Existe una clara desviacién de la
simetria, principalmente en la parte central y en la derecha. Este modelo transformado no ha

mejorado respecto al modelo simplificado analizado anteriormente.

Figura 14 Residuos Estandarizados. Modelo transformado

Como este criterio grafico no es suficiente para determinar la normalidad, vamos a realizar

una comprobacion numérica mediante el contrate de hipétesis de Shapiro-Wilks.
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HO: e~Normal

H1: lo contrario

El valor obtenido es un p-valor de 0.7853 > 0,05 por lo tanto, asumimos en definitiva, que si
se verifica la hipotesis de normalidad, al igual que en el modelo anterior cuyo p-valor era de
0.6243.

2.- Homocedasticidad: (hipétesis de varianza constante). Al igual que en el criterio
anterior, realizaremos un analisis sobre el grafico de residuos versus valores predichos de la
variable respuesta Staff (transformada) y numéricamente resolveremos el contraste de

hipétesis de Breush-Pagan.

En el siguiente grafico, vemos que la distribucién de los puntos no tiene a lo largo de la
grafica la misma anchura, a la derecha es donde parece existir una anchura similar. Lo ideal
es que fuese una banda lo mas uniforme posible respecto del eje de abscisas, por tanto,

existen dudas sobre el cumplimiento de la homocedasticidad. Poco mejora, el modelo

transformado respecto del simplificado.
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Figura 15 Residuos frente a valores predichos. Modelo Transformado

Corresponde ahora asegurar el cumplimiento de ésta hipotesis a través del contraste de

hipétesis de Breusch-Pagan:

HO: Homocedasticidad

H1: Heterocedasticidad
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Obtenemos un p-valor de 0.5808 > 0,05, por lo que no podemos rechazar HO lo que implica

que asumimos que el modelo cumple con la hipétesis de varianza constante.

3.- Incorrelacion: segun este criterio vamos a determinar si los valores de unas variables

afectan a las de otras.

Para su comprobacion construiremos el grafico del residuo i frente al anterior i-1 y el

contraste de hipétesis de Durbin y Watson.

En la Figura 16 vemos una tendencia lineal creciente (la linea roja superpuesta de la figura)

entre los errores, por lo que pareceria que la hipotesis de incorrelacion NO se cumple.

Residuo i1

Residuo i

Figura 16 Grafico de Incorrelacion. Modelo transformado

Comprobaremos que resultados se obtienen con el test de Durbin-Watson.

HO : p = 0 (se cumple el criterio de Incorrelacion)

H1: p # 0 (No se cumple el criterio de Incorrelacién)
Se obtiene un p-valor = 0.2196 > 0,05. Esto nos indica que el modelo es bueno y asumimos
que cumple el criterio de Incorrelacion, manteniéndose el mismo p-valor que obtuvimos en el

modelo simplificado.

4.-Media cero: siempre se cumple porque usamos el modelo de maxima verosimilitud y esta

implicito que la media de los errores es siempre cero.
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Al igual que con el modelo simplificado, el nuevo modelo conseguido mediante la
transformacion logaritmica de nuestra variable respuesta “Staff’, cumple con las bondades
del ajuste y se verifican las hipdtesis asumidas por el modelo, mejorando ligeramente (en

alguno de los criterios) los diagndsticos graficos de verificacidon de las hipétesis.

6. CONCLUSIONES

En este estudio, aunque hemos analizado tres modelos distintos, estos estan estrechamente
relacionados, un primer analisis con el modelo lineal completo, y a continuacién, un segundo
modelo en el que hemos llevado a cabo un analisis simplificado, donde hemos prescindido

de aquellas variables que no aportaban informacion relevante para explicar la variable
respuesta; y ya por ultimo un tercer modelo donde hemos transformado Ila variable

respuesta “Staff”.

Con ello se ha pretendido comprobar si existe algun tipo de relacién lineal entre la variable

respuesta y las variables explicativas descritas anteriormente.

No obstante, resaltar que como con el criterio AIC, el modelo reducido que se obtiene
contenia una sola covariable, hemos decidido aplicar el método de significatividad
estadistica para ver si era posible obtener un modelo distinto a este. Sin embargo, como

nada ha cambiado, hemos considerado oportuno realizar el analisis de modelo simplificado.

Para el analisis de los tres modelos hemos seguido el mismo procedimiento o criterios en
cada uno de ellos. En primer lugar hemos realizado un analisis preliminar, a continuacién
hemos ajustado el modelo, comprobado la bondad de los ajustes y por ultimo hemos

verificado que se cumplen las hipotesis asumidas por el modelo.

En el analisis preliminar, en primer lugar, hemos analizado grafica y numéricamente las

relaciones existentes entre las variables explicativas y nuestra variable respuesta.

Los graficos de dispersién nos han mostrado una relacion lineal “positiva” (creciente) entre el
Staff y el resto de variables, destacando la variable Passenger (pasajeros) aunque debemos
puntualizar que en el caso de la variable Freight (vuelos) esta relacion es menos importante

(caso modelo completo).
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Con el analisis de las correlaciones simples corroboramos lo observado graficamente y
efectivamente no existe una relacién lineal entre la variable respuesta Staff (empleados) y la
variable explicativa Freight (vuelos). Sin embargo, se confirman unas correlaciones simples
elevadas de Passenger y Fuel. Esto nos indica que tienen una relacion positiva, es decir, al
aumentar dichas variables explicativas, la variable respuesta (Staff) también aumenta. Sin
embargo, las dos ultimas variables, Other_expenses y Take_off, pese a que existe también

una relacion lineal positiva, su importancia dista bastante en comparacién con las anteriores.

En cuanto a las correlaciones parciales, observamos que la variable explicativa Passenger
es la que tiene un mayor grado de relacion lineal con la variable respuesta Staff, en segundo
lugar la variable Other_expenses, seguido de Fuel y Freight, pese a que esta ultima parecia

no tener mucha importancia en el modelo.

En el modelo simplificado, excepto la variable explicativa Passenger, todas las demas son

eliminadas por carecer de valor explicativo.

Una vez realizado el analisis preliminar hemos procedido a ajustar el modelo para estimar
los valores de los seis parametros en el modelo completo y de un parametro en el modelo

simplificado. También hemos calculado sus intervalos de confianza al 95%.

El modelo reducido, queda definido de la siguiente manera: Staff = 5,231+
5,381*Passenger. Esto significa que si el numero medio de kildmetros que cada pasajero ha
sido transportado aumenta en 1000 unidades (kildmetros) el personal de plantilla se ve

incrementado en 5381 unidades.

En el primer modelo, todos los p-valores son superiores a 0.05 por lo que en ningun caso se
puede rechazar HO. En consecuencia, toda la informacién contenida en las variables

explicativas no explica lo suficientemente bien la variable respuesta Staff.

En el modelo simplificado ocurre todo lo contrario ya que la variable contiene informacién

suficientemente Util para explicar la variable respuesta.
Posteriormente hemos realizado la bondad del ajuste, y asi poder verificar si nuestro modelo

es bueno para explicar la variable respuesta. Esto se comprueba utilizando los criterios del

Error Estandar Residual, la Tabla de Anova y el Coeficiente de Determinacion.
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En ambos modelos se obtiene lo mismo, esto es, que el criterio del Error Estandar Residual
es desfavorable mientras que los restantes dos criterios han sido favorables, indicandonos

que los modelos son buenos.

Por ultimo, hemos llevado a cabo un diagnéstico de los modelos para comprobar si éstos
cumplen las hipoétesis basicas de regresion lineal para los errores. Desde el punto de vista

grafico hemos utilizado las siguientes gréficas:

- Histograma y grafico qgplot en la normalidad,
- Residuos frente a valores predichos en la homocedasticidad

- Gréfico de incorrelacion para las incorrelaciones

Desde el punto de vista numérico hemos usado como contrastes de hipotesis:

- Shapiro-Wilks en la normalidad,
- Breusch-Pagan en la homocedasticidad

- Durbin-Watson para la incorrelacién).
La hipotesis de media cero se cumple siempre por usar el método de maxima verosimilitud.
En los dos modelos, los graficos parecen indicar que no cumplen las hipétesis basicas, sin
embargo, al realizar los contrastes de hipotesis éstas se cumplen y por tanto podemos
aceptar que los modelos son buenos.
Por ultimo, decir que como el coeficiente asociado a la variable Passenger tiene signo

positivo, podemos afirmar que si aumenta el numero medio de kildmetros que cada pasajero

ha sido transportado, entonces necesariamente aumenta el niumero de empleados.
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