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1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

El bienestar social es un concepto complejo de definir. En general, se refiere
al nivelde calidad de vida experimentado por los individuos. Segun el Veenhoven
(2000) la calidad de vida abarca tres aspectos: la calidad del entorno en el que

vivimos, la calidad de nuestras acciones y el disfrute subjetivo de la vida

Muchos paises miden el bienestar de las personas a través del
crecimiento del Producto Interno Bruto (PIB) y otros indicadores econdémicos,
asumiendo que un aumento deestos indicadores se traducira en una mayor felicidad.
No obstante, diversas investigaciones han demostrado que la felicidad no esta

garantizada por un mayor nivel de vida o ingreso. (Layard, 2005)

No obstante, si queremos comprender por qué los paises presentan diferencias
en susniveles de vida, debemos tener en cuenta que experimentan divergencias en su
tasa de crecimiento a largo plazo. Si estas diferencias se acumulan durante afos,
tienen consecuencias significativas en los niveles de vida. Una politica de crecimiento

a largo plazopuede contribuir amejoras en los niveles de vida. (Barro & Sala, 2004)

Por lo tanto, al invertir en mejoras como el nivel educativo e investigacion, se
puedemejorar el nivel de vida y tener una influencia positiva en el incremento del
PIB. El nivel educativo, por ejemplo, modera las tasas de natalidad y favorece el
aumento del PIB, lo que se traduce en una mayor renta per capita. EI impacto
econdmico de la educacion se destaca aun mas por su papel en mejorar la
productividad, fomentar la innovacion y aumentar la capacidad de adaptacion de las

personas a los cambios técnicos e institucionales. (Duran & Pefia, 2020)



Sin embargo, la mayoria de los habitantes del mundo viven en paises con
niveles educativos muy bajos y no se han beneficiado de este efecto positivo en la

calidad de vida.

En este contexto, factores como la salud y educacion, la equidad en la
distribucion deingresos, la seguridad social y la sostenibilidad ambiental emergen
como elementos clave que, al potenciarse, no solo mejoran la calidad de vida de la
poblacién, sino que también influyen de manera significativa en el crecimiento

econémico y, por ende, en el PIB.

Lo que lleva a realizar preguntas tales como ¢Qué variables influyen en el
Bienestar Social? ;Como afecta el Bienestar Social al PIB y viceversa? ;El PIB esta
relacionado con variables que describen el Bienestar Social? ‘;Qué variables de

bienestar social contribuyen al crecimiento o la disminucién del PIB?



2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo econométrico para analizar la relacién entre variables
de bienestar social y el PIB, con el objetivo de determinar si estas variables influyen
en el comportamiento del PIB per cépita. Se empleardn modelos de aprendizaje
supervisado para identificar el enfoque mas eficaz en la comprension del

comportamiento de los datos.

2.2 Objetivos Especificos

e ldentificar posibles indicadores que puedan relacionar el BienestarSocial y el
Producto Interno Bruto (PIB), incorporéndolos en el modelo y verificando su

influencia en la relacion.

e Analizar la influencia de indicadores sociales y econémicos en elcomportamiento
del PIB utilizando bases de datos disponibles y realizando un andlisis exhaustivo de

los mismos.

e Determinar los indicadores mas relevantes que describan el comportamiento del
fendmeno estudiado, empleando preparaciéon de datos, métricasde rendimiento y

analisis de resultados para identificar aquellos conmayor poder explicativo.

e Analizar las diferencias entre metodologias de aprendizaje supervisado en la
explicacion del modelo, evaltan diversas metricas de rendimiento paracomprender

mejor su eficacia y aplicabilidad

e Realizar un analisis de sensibilidad para evaluar como cambios en la seleccion de

indicadores afectan los resultados



3. MARCO TEORICO

3.1 Bienestar Social en Chile

Durante los afios 1924 y 1973 existié un proceso de expansion de la influencia
del Estado sobre las condiciones de vida de la poblacion (Biblioteca Nacional de
Chile, 2023). Este proceso se originG a partir de un diagndstico de los graves
problemas presentados por la cuestion social, implementando instituciones que
buscaron cubrir las necesidades sanitarias,educativas, de vivienda y proteccién social,
lo de derivd en una expansion de la cobertura delas distintas &reas de bienestar social,
ampliando servicios de educacién, salud, prevision y vivienda. Un ejemplo de esto
son las organizaciones del Servicio Nacional de Salud (SNS) en1952, la junta
Nacional de Auxilio Escolar y Becas (JUNAEB) en 1964 y la creacion del Ministerio
de la Vivienda y Urbanismo en 1965. Entre estos afios se produjo un desarrollo en
donde el comdn de los habitantes pudo acceder a una mejor salud, prevision, una
mayor cobertura educacional y planes de vivienda, acompafiado con un descenso

marcado en la mortalidad infantil.

Posteriormente desde 1990 Chile ha experimentado una mejoria en
indicadoresrelacionados con pobreza e ingresos. Siguiendo la linea de aumentar y
establecer garantias enmateria de prevision en salud, cobertura educacional y acceso
a viviendas, sumado a un incremento en la cobertura de las pensiones y ampliando el
acceso a bienes por parte de las familias. Una reduccion significativa de la pobreza'y
pobreza extrema, tanto en zonas urbanasy rurales se ha visto acompafiado por mejoras

en el crecimiento del PIB per cépita.



En la actualidad Chile se encuentra en la categoria de desarrollo humano alto,
con un indice de 0,847,siendo el méas elevado en América Latina (Ministerio de

Desarrollo Social y Familia, 2017).

3.2 PIB como indicador econémico y de Bienestar social

El Producto Interno Bruto (PIB) es una medida cuantitativa del valor total de
todos los bienes y servicios finales producidos dentro de las fronteras de un pais
durante un periodoen especifico, generalmente un afio. Indicando asi el tamafio y

actividad econémica de un pais.

Considerando que el Producto Interno Bruto (PIB) proporciona una medida
del tamafio de la economia de un pais, su crecimiento se asocia comunmente con el
aumento delingreso personal. Este crecimiento se espera que facilite un mayor acceso
a bienes y servicios,contribuyendo asi al aumento del bienestar. No obstante, es
importante destacar que esta perspectiva no tiene en cuenta la posible aparicion de
distorsiones e imperfecciones en el mercado, las cuales pueden afectar

significativamente el funcionamiento econémico de un pais (Chacin, 2019).

Durante el afio 2006, la Organizacion Gallup realizo una encuesta mundial en
dondeanalizo los datos sobre la satisfaccion con la vida y la salud, en donde se
observaron relaciones con el ingreso nacional, la edad y la esperanza de vida. La
satisfaccion con la vidaesta fuertemente relacionada al ingreso nacional per capita, en
donde cada duplicacion de losingresos esta asociada a un aumento de casi un punto

en la satisfaccion en escala de Oa 10 (Deaton, 2009).
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No obstante, los ingresos mejoraran la felicidad solo hasta que satisfacen las
necesidades béasicas, mas alla los ingresos adicionales ya no aumentan el nivel de

felicidad (Veenhoven., 1991)

El PIB es una variable de interés porque, si bien no mide directamente el
bienestar dela poblacion, es un indicador de la produccion de bienes y servicios al
interior de un pais, porlo que eventualmente podria estar asociado al bienestar general

de la poblacion.

Lo que nos lleva a preguntarnos ¢Por qué es importante el crecimiento
econdmico y con ello un aumento en el PIB? Esto es importante ya que mide el
componente sustancial delprogreso social, es decir, el bienestar econémico o cuanto
se beneficia la sociedad de su uso yasignacion de los recursos. El crecimiento del PIB
esta estrechamente correlacionado con la disponibilidad de empleos e ingresos, los
cuales son esenciales para mejorar el nivel de vida de los ciudadanos. Sin embargo,

no mide de forma precisa fendmenos fisicos. (Coyle, 2017)

Por otro lado, estudios vienen demostrando la interrelacion entre el desarrollo
humanoy el crecimiento econémico; la vinculacion de la educacion, la calificacion de
la fuerza laboral,con la competitividad del pais y el impacto de la desigualdad sobre
el crecimiento de la economia. En un sentido de retroalimentacion mutua, los logros
en materia de desarrollo humano pueden contribuir de manera decisiva al crecimiento

economico (Requena, 2008)
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3.3 Bienestar social: Campos criticos del desarrollo socioeconémico.

1. Educacion: Lateoria del capital humano considera la educacién como inversién con
distintos tipos de rendimientos, relacionados con participacion en el mercado laboral,
la probabilidad de empleo, ingresos, condiciones de trabajo y salud. La educacion
presenta efectos positivos sobre la salud: las personas mas instruidas suelen tener
habitos méassaludables y acuden a controles médicos con la frecuencia adecuada.
Asimismo, puede ayudar a conseguir trabajos mas interesantes proporcionando
mayor autonomia, en base a estos rendimientos se puede esperar que la educacién

incida de forma positiva en el bienestarindividual. (Salinas & Salinas, 2008).

2. Desempleo: El desempleo no solo conlleva problemas econdémicos, sino también
patologias sociales, como tasas mas altas de divorcio, suicidio y propension al
alcoholismo. Esta conexion va mas alla de una simple correlacidn; existe una relacion
causal evidente. En repetidas ocasiones, observamos la instauracion de un circulo
vicioso: a medida que las tasasde desempleo se elevan, la cohesidon social se
resquebraja, dando lugar a manifestaciones demalestar en la sociedad, como la
violencia urbana y los conflictos civiles. Estos fenGmenos, a su vez, crean un entorno

desfavorable para la inversion y la creacion de empleo (Stiglitz, 2002).



3. Salud: Se define como perfiles de salud a las formas de enfermar y morir de

poblaciones quecomparten condiciones homogéneas de vida y trabajo. Durante la
historia estos perfiles van presentando caracteristicas particulares de acuerdo con la
configuracion de los procesos productivos y como los trabajadores se insertan y
participan de este. La salud tiene relacion con el bienestar y con las posibilidades de

satisfaccion de necesidades basicas (Escalona, 2006).

Medio ambiente: Algunos economistas y muchos cientificos no economistas han
argumentado que un incremento del Producto Interno Bruto (PIB) dafiara el ambiente
natural sin duda alguna. De hecho, durante las Gltimas décadas, el crecimiento
economico se ha dado,gracias a un incremento en el uso de energia y a una mayor
utilizacion de los recursos naturales. Otros economistas han sostenido que la
economia puede crecer por siempre sin dafar la calidad del medio ambiente. Asi, el
progreso técnico es considerado como un factorcritico para la reconciliacion entre

crecimiento y medio ambiente (Correa, 2004).

Pobreza: El crecimiento econdmico es necesario, pero no suficiente para reducir la
pobreza, en términos de tendencia estos indicadores muestran una correlacion
negativa, esto se refierea que en episodios de expansiones econémicas han estados
relacionados con reducciones de la tasa de pobreza. El estudio de la relacion de la

pobreza y el crecimiento econdmico estan relacionados con los cambios en la desigualdad de
la distribucion de ingresos, de este modo si la dinamica de la produccién ocurre en actividades
donde las poblaciones pobres participan mas activamente, este tipo de crecimiento tendra un
efecto reductor de la pobreza como de la desigualdadde distribucién del ingreso (Garcia &

Céspedes, 2011).
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3.3 Revisién de Estudios Previos: Estadisticas relevantes.

1. Relacion entre indice de Gini, % de pobreza y % gasto social/PIB: El indice de Gini
cuantificala desigualdad en la distribucién de ingresos dentro de una poblacion, se
expresa en escala de0 a 1, donde 0 es igualdad perfecta'y 1 desigualdad maxima En el
siguiente grafico se observael indice de Gini (ATI) y Gini (DTI) los que corresponden
a indices de Gini antes y despuésde transferencias e impuestos respectivamente.
También se consideran los 25 paises de la OCDE vy la cifra de la pobreza en Chile es

segun la Canasta Basica de Satisfaccion de necesidades en el afio 2006.

0,

Pais Poblacion Gini Gini oPobreza| %Gasto | Ratio
(ATI) |(DTI) Social/PIB |Q1/Q5

EE.UU 299 801.097 0.45 0.38 23.9 162 | --
Francia 61 203.381 0.48 0.28 14.1 28.7 4.0

Suecia 9073.522 0.43 0.23 11.4 31.3 | 3.5
Espana 43 696.229 0.33 0.31 21.0 203 | 53
Grecia 11 142.706 0.45 0.32 19.6 213 | 6.1
Polonia | 38049 168 0.56 0.37 20.8 229 | 5.6
México | 104 874.282 | -- .047 253 6.8 --

OCDE ---- 0.44 0.30 17.4 20.7 4.8
Chile 16.730.470 0.54 0.52 13.7 149 | 13.1

Tabla 1: Indicadores Distributivos Chile y Seleccion de Paises de la OCDE (Fuente:
Politica social eindicadores distributivos. Elementos para una caracterizacion de la
politica social en Chile, 2009)
La relacion entre el gasto social, la desigualdad y los niveles de pobreza en
distintos paises es un fendbmeno complejo. Paises como Francia y Suecia, que

destinan mayores porcentajes de su Producto Interno Bruto (PIB) al gasto social,

exhiben menores tasas de pobreza.

14



Sin embargo, resulta intrigante observar que estos mismos paises muestran
indices deGini més elevados en comparacion con naciones como Espafia, que tiene un

menor porcentajede gasto social/PIB.

El gasto social puede contribuir a reducir la pobreza al proporcionar servicios
y apoyoa quienes lo necesitan, la presencia de un indice de Gini méas alto podria
indicar una mayor concentracion de ingresos en ciertos segmentos de la poblacién, a

pesar de los esfuerzos de gasto social.

El caso de Chile, con altos niveles de desigualdad a pesar de un menor gasto
social/PIB, y tasas relativamente bajas de pobreza, resalta la complejidad de estas
relaciones.Este fendbmeno podria estar influenciado por diversos factores, incluidos

aspectos culturales,histéricos y politicos especificos de cada pais.

Comportamiento Nivel de Pobreza y PIB: La disminucion de la tasa de pobreza por
ingresosentre 1990 y 2017 se produce en un contexto de buen desempefio de la
economia. Se observaque con el transcurso de los afios la incidencia de la pobreza ha
disminuido considerablementey a la vez el PIB per cépita ha mostrado un aumento
considerable. Si se mantiene constante la linea de pobreza en términos reales, la tasa
de pobreza por ingresos solo puede cambiar porun crecimiento econémico y con una
redistribucion de ingreso, los cuales responden a un conjunto de factores vinculados

a la dindmica de los mercados y politicas pablicas.
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Evolucién de la incidencia de la pobreza vy del PIB per capita PPA, 1990-2017 30
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Gréfico 1: Evolucion de la incidencia de la pobreza y el PIB, 1990-2017 (Fuente:
Ministeriode Desarrollo Social y Familia Evolucién de la pobreza 1990-
2017, 2018)

En el estudio realizado por el Ministerio de Desarrollo Social y Familia (2018)
se obtienen resultados que nos indican que la componente de crecimiento econémico
tiene un mayor peso relativo en la reduccién de la pobreza que la distribucién de
ingresos, sobre todoen la década de los noventas donde su peso relativo fue
sustantivamente mayor que desde el2000 en adelante, esto sugiere que durante este
periodo hubo un aumento en la actividad econémica y una posible generacion de

empleos contribuyendo a reducir la proporcion de personas en situacion de pobreza.
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3. Relacion entre felicidad y PIB per cépita: Diaz, Maseda y Neira (2011) argumentan
que el bienestar subjetivo enriquece la economia al ir mas allad de la tradicional
consideracion La integracion del bienestar subjetivo en el nucleo econémico amplia
el enfoque tradicional, proporcionando una comprension mas precisa de como las
politicas econdmicas impactan lacalidad de vida y las dindmicas entre los elementos
subjetivos del bienestar y las practicas econdémicas. Observamos que a medida que
aumenta el PIB per capita aumentan los niveles de felicidad por lo tanto estos
muestran una correlacion positiva, lo que sugiere que, a nivel individual, el aumento
del ingreso tiende a aumenta la felicidad. No obstante, esta relacion escompleja y esta

influenciada por diversos factores contextuales y personales.

o 1 I 1 L}
05 o6 07 08 09 10

1

Felicidad
Gréfico 2: Relacion entre la Felicidad y PIB per capita 2008

(Fuente: Revista Galega deEconomia, vol20, 2011)
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4. Bienestar Social e Inversion en 1+D: Cuando se invierte en I+D, se espera que se
generen beneficios en términos de crecimiento econdémico, creacién de empleo,
avances en la calidad de vida, mejoras en atencion médica, entre otros. Estos
resultados positivos contribuirian al bienestar social general, esto observa en el
siguiente grafico el cual tiene una tendencia en donde va en aumento el Bienestar
social a medida que aumenta la inversion en 1+D, a excepcion de 2 paises que se salen

de la tendencia, lo cuél seria interesante de abordar y analizar.

s Q)
, O
o]

)
g
C

Bienestar (EE.UU.2017=100)
i)

Inversién en I+D (% del PIB)

Gréafico 3: Bienestar Social e Inversion en 1+D OECD 2010-2017

(Fuente: Innovacion yBienestar Social, 2018)
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4. METODOLOGIA

4.1 Regresion Lineal Multiple

El andlisis de regresion lineal es probablemente la forma mas sencilla y
utilizada de medir relaciones entre variables predictoras continuas y de respuesta. El
método requiere unmodelo que asocia una variable (resultado) a una funcion de
variables causales. EI modelo representa un promedio ponderado de las causas, donde
los coeficientes de ponderacion se entienden lineales; es decir, son Unicos en cada
término y estan en potencias unitarias. Entonces, para cada combinacién de las
variables causales (escenario) se aplica la funcién yel resultado es la respuesta

promedio a ese escenario

En la evaluacion de modelos estadisticos, diversas métricas y pruebas ofrecen
una panoramica completa. Estas herramientas proporcionan una comprension sobre la
eficacia delos modelos de regresion y analisis de varianza. Estas herramientas seran

utilizadas para un mayor entendimiento del modelo y se pueden definir como:

a. Coeficiente de determinacion (R?): Es una medida que indica la proporcion de
variabilidad enla variable dependiente que es explicada por el modelo de regresion. Es
decir, es la proporcionde varianza de las variables de respuesta que se puede predecir

a partir de las variables predictoras. (Sitiobigdata, 2018)



b. MSE (Error cuadratico medio) y RMSE (Raiz del error cuadratico medio): EI MSE

es una métrica comunmente utilizada en la evaluacién de modelos de regresion.
Representa la mediade los errores al cuadrado entre las predicciones del modelo y los
valores reales de la variablede respuesta. La formula para calcularlo es la siguiente
_1 412
MSE= _Yi=1 n(yi—i)
n

Siendo n el nimero de observaciones, yi es el valor real de la variable de
respuesta en la observacion i y la ¥i corresponde a la prediccion del modelo para la

observacion.

Cuando se utiliza MSE se elevan al cuadrado los errores antes de calcular la
media, esto penaliza de manera mas significativa los errores grandes. Por otro lado,
el RMSE es la raiz cuadrada del MSE, la ventaja es que proporciona una medida de
error en la misma escalaque la variable de respuesta original, lo que facilita su
interpretacion. Ambas métricas, MSEy RMSE, son utilizadas para cuantificar la

precision del modelo (Sitiobigdata, 2018)

P-values: En el contexto de los valores p, la comparacion se realiza entre la hipotesis
nula y la hipotesis alternativa (H1), que sostiene la existencia de un efecto o relacion
significativa. Un valor p bajo indica que los resultados observados son poco probables
bajo la suposicién de que no hay efecto real (hipotesis nula). Por lo tanto, cuando se
encuentra un valor p pequefio, se fortalece la evidencia en contra de la hipétesis nula,
lo que sugiere que la variableen cuestion es significativa en el modelo o analisis.

(Addlink, 2015).
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d. AIC (Criterio de informacion Akaike) y BIC (Criterio de informacion Bayesiano):

Son medidas de calidad relativa de un modelo estadistico estos son usados para
compararmodelos. Modelos con valores mas bajos de AIC o BIC se consideran
preferibles. EI AIC mide el desajuste entre una distribucion hipotética y una
distribucion tedrica, es una medida global de bondad de ajuste del modelo, su célculo
se realiza desde un punto de vista predictivosuponiendo que los modelos identificados

a partir de este criterio tienen un buen comportamiento respecto de su prediccion.

Por otro lado, el BIC introduce una modificacion bayesiana en la construccién
del criterio AIC, este criterio penaliza mas los modelos con un nidmero mayor de
parametros estimados corrigiendo la tendencia a la sobrestimacion observada en AIC.

(Jiménez, 2018)

Durbin — Watson: El estadistico de Durbin — Watson se utiliza para evaluarla
presencia de autocorrelacion en los residuos del modelo de regresion. Toma valores
entre 0 y 4, en dondevalores cercanos a 2 indican ausencia de autocorrelacion
(Sandoval, 2011). La ausencia de autocorrelacion en los residuos implica que los

errores no estan relacionados entre si a travésdel tiempo o las observaciones.

Jarque — Bera: La prueba de Jarque - Bera es una prueba de bondad de ajuste que
evalUa si una muestra tiene la asimetria y la kurtosis que se esperarian en una muestra
normal. Es utilizado para verificar la normalidad de los residuos del modelo (Gascon,
2017). En el contexto de la regresion, la prueba de Jarque-Bera se aplica a los residuos
del modelo para determinar si estos siguen una distribucion normal. La asimetria se
refiere a la falta de simetria en la distribucion, mientras que la kurtosis mide la "colas"

de la distribucion, es decir,qué tan pesadas o ligeras son en comparacion con una
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distribucién normal.

Modelos de regresion lineal multiple utilizados: Los modelos utilizados fueron

programados en Python utilizando librerias como numpy, pandas, matplotlib, seaborn,

scikit-learn, entre otras.

Regresion Lineal Multiple SKlearn: Sklearn es una biblioteca lider en aprendizaje
automatico, utiliza el método de minimos cuadrados para regresion. Reconocida por
su versatilidad, la libreria ofrece una amplia variedad de algoritmos para tareas como
clasificacion, regresion, reduccion de dimensionalidad y agrupamiento. Ademas de
su robusto conjunto de modelos, Scikit-learn proporciona modulos esenciales para
preprocesamiento de datos, extraccion de caracteristicas y optimizacién de
hiperparametros, simplificando todo el proceso de construccion y evaluaciéon de

modelos en el flujo de trabajode aprendizaje automatico (Hackeling, 2017).

Regresion Lineal Multiple Stepwise: La regresion paso a paso (stepwise) es la
construccidniterativa paso a paso de un modelo de regresion que implica la seleccién
automatica de variables independientes. El objetivo de la regresion stepwise, es a
través de pruebas F y t encontrar un conjunto de variables independientes que influyan

significativamente en la variable dependiente. (Mendez, 2019)
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3. Regresion Lineal Multiple Ridge: Como se menciond anteriormente se utiliza el

método de minimos cuadrados para implementar la regresion lineal mdltiple, esta
técnica es ampliamente aceptada para resolver este problema. Sin embargo, en
presencia de multicolinealidad, la técnica de minimos cuadrados puede mostrar un

desempefio deficiente como metodologia de solucion.

Aunque las estimaciones de minimos cuadrados son insesgadas, Ssus
variaciones son grandes y pueden estar lejos del valor real. Es por esto que la
regresion Ridge es una técnicaestandar para abordar este tipo de problemas. (Rajan,

2022)

El termino o dentro de la regresion Ridge se refiere al parametro de
penalizacion o regularizacion. Un valor mas alto de o implica una regularizacion méas
fuerte, esto conduce acoeficientes de modelos mas pequefios y reduce la complejidad
del modelo. Para este modelose utilizara el valor de a=1 lo que nos indica una

regularizacion moderada que busca mitigarla multicolinealidad.
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Figura 1: Ridge regression
(Fuente: Hands-on Machine Learning with Scikit -Learn, Keras& Tensorflow,
2017)
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4.2 Datos de panel

Mayorga M y Mufioz S (2000) explica que para el andlisis de la informacién
puedenexistir diferentes dimensiones sobre las cuales interesa obtener conclusiones
segun lasestimaciones de los modelos que traten de extraer relaciones de causalidad o
comportamientoentre diferentes tipos de variables a partir de datos disponibles. En
este contexto, el modelo de datos de panel combina dos dimensiones esenciales: la

dimension longitudinal y dimension temporal.

La dimension longitudinal se refiere a la variedad de entidades o unidades
observadasen el analisis. Pueden ser paises, empresas, regiones, entre otros. Cada

entidad constituye unaunidad individual que aporta informacion Unica al modelo.

Por otra parte, la dimension temporal aborda el aspecto del tiempo en el
analisis. Se considera un conjunto de observaciones a lo largo de un periodo
especifico. Por ejemplo, datos recopilados anualmente, mensualmente o cualquier

otra escala de tiempo.

Existen tres tipos de regresion para datos de panel, las cuales fueron detalladas
por Brugger (2021) en su guia de regresiones de datos de panel para su implementacién

en Python,la informacion que viene a continuacion es en base al articulo mencionado:

1. Pooled OLS: "Pooled OLS" o "modelo de efectos comunes”, es una
simplificacién que trata los datos de panel mediante el método de Minimos Cuadrados
Ordinarios (OLS). Al omitir la consideracion del tiempo y las caracteristicas
individuales, busca identificar patrones generales en las dependencias entre

individuos.
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La limitacion clave radica en la necesidad de que no haya correlacion entre
variablesindependiente no observadas y las variables predictoras. Esto implica que
las caracteristicas no medidas individualmente no deben influir sistematicamente en
las variables explicativas,lo que puede ser una restriccion significativa en casos donde

existe esta correlacion

2. Modelo de efectos fijos: Los modelos de efectos fijos son herramientas
estadisticas que asumen que los efectos individuales de variables no observadas son
constantes a lo largo del tiempo. Aungue permiten la presencia de heterogeneidad
dentro delmodelo, al considerar estos efectos como fijos, las dependencias solo
pueden ser observadasdentro de los individuos. Este enfoque proporciona una
comprension detallada de las variaciones especificas a cada individuo, pero puede
limitar la capacidad del modelo para generalizar patrones de comportamiento a lo

largo del tiempo en el analisis de datos de panel.

3. Modelo de efectos aleatorios: Los modelos de efectos aleatorios son
herramientas estadisticas que incorporan efectos individuales como variables
aleatorias, permitiendo una flexibilidad Gnica. Al considerar tanto la variabilidad entre
individuos comoa lo largo del tiempo, estos modelos ofrecen la capacidad de cambiar
entre OLS y efectos fijos, lo que les permite abordar eficazmente tanto las

dependencias entre individuos como las dependencias temporales.

Esta versatilidad hace que los modelos de efectos mixtos sean fundamentales
para capturar la heterogeneidad no observada y proporcionar informacién precisa en
el andlisis dedatos de panel, mejorando la capacidad de generalizacién y adaptacion

a complejas estructuras de variabilidad
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Existen supuestos para los modelos de regresion lineal que deben cumplirse.
Tres deellos pueden ayudarnos a decidir entre estos modelos. Si los supuestos de
exogeneidad, homocedasticidad y no autocorrelacion no se cumplen, los modelos de

efectos fijos y aleatorios podrian ser mas adecuados que una regresion lineal.

Para elegir entre modelos de efectos fijos y aleatorios podemos implementar

las siguientes pruebas detalladas por Brugger (2021):

a. Grafico de residuos para heterocedasticidad: La
representacion de los valores previstos frente a los residuos, cominmente conocido
como grafico de dispersidonresidual, es una herramienta valiosa para evaluar la
presencia de heterocedasticidad en un modelo. Cuando los puntos trazados en el
grafico muestran una dispersion creciente o patrones no uniformes alrededor de la

linea de cero, esto sugiere la presencia de heterocedasticidad.

b. Prueba de Breausch-Pagan: Es una herramienta estadistica
utilizadapara evaluar la presencia de heterocedasticidad en un modelo de regresion.
Este concepto serelaciona con variabilidad no constante de la varianza de los errores
a lo largo de los valoresde las variables independientes. La prueba se centra
especificamente en la varianza de los errores y se emplea para diagnosticar problemas

de homocedasticidad.
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La heterocedasticidad implica que la dispersion de los errores no es constante
en todaslas observaciones, lo que puede afectar la eficiencia y la validez de las
estimaciones del modelo de regresion. La prueba de Breausch-Pagan busca detectar
este fendbmeno y proporcionar evidencia sobre la presencia o ausencia de

heterocedasticidad en los residuos del modelo

La hipotesis nula de la prueba establece que no hay heterocedasticidad en los
erroresdel modelo. Es decir, implica que la varianza de los errores es constante en
todas las observaciones. La hipotesis alternativa, por otro lado, sugiere la presencia

de heterocedasticidad.

La prueba produce un valor p asociado con la hipétesis nula. Si el valor p es
inferior a un umbral predeterminado, cominmente 0.05, se interpreta como evidencia
significativa de heterocedasticidad. En este caso, se rechaza la hipotesis nula de

homocedasticidad, indicandoque la varianza de los errores no es constante.

C. Prueba Durbin-Watson: La prueba de Durbin-Watson, con
resultados alrededor de 2 indicando ausencia de autocorrelacion, valores entre 0-2
seflalandoautocorrelacion positiva, y valores entre 2-4 indicando autocorrelacion
negativa, ofrece informacion sobre patrones en los residuos de un modelo de
regresion. En casos de autocorrelacién positiva, se sugiere que modelos de efectos
fijos o aleatorios podrian ser masapropiados, mientras que, para autocorrelacion
negativa, estos modelos también son recomendados. El modelo de datos de panel, al
considerar la variabilidad entre unidades y a lo largo del tiempo, ayudan a manejar
patrones sistematicos no capturados por modelos estandar de regresion. La eleccion

entre efectos fijos y aleatorios dependera de la naturaleza especifica de la
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autocorrelacién observada en los residuos.

d. Prueba de Hausmann: La prueba de endogeneidad evalua la
covarianza entre las variables predictoras y el término alfa en un modelo. La hipétesis
nula sugiere que esta covarianza es cero, indicando que no hay endogeneidad. Si la
hipdtesis nulase rechaza con un valor p pequefio, por lo tanto, se prefiere un modelo
de efectos fijos, ya quesugiere la presencia de endogeneidad en el modelo. En caso de

no rechazar la hipotesis nula,se opta por un modelo de efectos aleatorios.
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4.3 Arboles de decision

Un arbol de decision es un modelo predictivo que separa el conjunto de
predictores y agrupa observaciones con valores proximos para la variable
dependiente. Un arbol se forma a través de variables binarias que se activan, si la
variable es numeérica se habla de arboles dedecision y en cambio, si es categorica

corresponden a arboles de clasificacion (Fernandez, 2022).
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Figura 2: Estructura de Arbol de regresion y particion del espacio (Fuente:

Modelospredictivos, 2023)

La metodologia de arboles de decision, segin Ejea (2017), se basa en la
division del espacio predictor en regiones simples mediante ramas que representan
tomas de decisiones basadas en proposiciones logicas. Cada hoja del arbol representa
una region del espacio multidimensional de predictores, y la prediccion se realiza
utilizando la media de los datos de entrenamiento en esa region. Este enfoque toma

decisiones localmente Optimas en cada paso, siendo eficiente al encontrar cortes

29



Optimos y reduciendo el gasto computacional.

Un arbol de regresion consiste en hacer preguntas tipo ¢xk < c? para las
variables dependientes, de esta forma el espacio de las covariables es dividido en
hiper-rectangulos, lasobservaciones que queden dentro de este tendran el mismo valor
estimado. El objetivo es realizar la particion del espacio de manera repetitiva para
encontrar variables y valores de corte que minimicen la funcién de costos.
(Hernandez, 2023). Entendemos el parametro ¢ como un umbral o valor de corte, de
esta forma dividimos el espacio de los valores de las variables independientes,

creando subconjunto de datos.

El objetivo de realizar divisiones es que minimicen la funcion de costo global
(MSE),proporcionando asi un modelo de regresion que se ajuste bien a los datos de

entrenamiento.

Las definiciones asociadas a los arboles son:

- Nodo: Unidad que construye el arbol

- Nodo hijo — Nodo padre: nodos resultantes de otros nodos, el nodo de

origen sera llamado nodo padre.

Nodo raiz: Nodo sin antecesor.

Nodos hermanos: Aquellos que compartan el mismo padre

Nodos terminares: Aquellos que no tienen nodos hijos.

Grado: numero de descendientes directos que tiene un nodo

Nivel: nimero de arcos que se recorren desde la raiz.
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- Grado del arbol: Es el maximo de grados de sus nodos

- Altura:; EI maximo de los niveles

En su aplicacion en Python estos criterios son detallados por Géron (2017)

los cualesse pueden definir como:

1. Criterion: Especifica la funcion para medir la cantidad de una division. El
criterio usadopara la regresion es el MSE, este mide la varianza de los valores

objetivo en un nodo.

2. Max_depth: Controla la profundidad maxima del arbol. Limitar la

profundidad puedeayudar a prevenir el sobreajuste.

3. Min_samples_leaf: EI nimero minimo de muestras requeridas para ser una

hoja (nodofinal). Ayuda a controlar el tamafio minimo de las hojas.

4. Random_state: Semilla para la generacion de numero aleatorios, esta es (til

para poderreproducir el resultado.

Para evitar el sobreajuste (Overfitting), que puede ocurrir al tomar muestras
muy pequefias y hacer que el modelo se ajuste demasiado a los datos de
entrenamiento, se implementan criterios de parada. Estos criterios, como la
profundidad maxima del arbol limitan la profundidad del &rbol, ayuda a evitar que el
arbol se vuelva demasiado complejo y se ajuste demasiado a los datos de

entrenamiento.
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También se destaca la posibilidad de pre-podar el arbol especificando
criterios de parada antes de que se cultive completamente. En esencia, estos criterios
actian como precaucion para garantizar que el arbol no capture detalles irrelevantes
o ruido en los datos de entrenamiento, lo que podria conducir a un rendimiento
deficiente en nuevos datos no vistos. Es decir, se busca un equilibrio para que el
modelo aprenda patrones generales sin ajustarse en exceso a las particularidades del

conjunto de entrenamiento.

Se implementaran las siguientes metodologias para evitar el sobreajuste:

1. Cost complexity Prunning: En este caso, vamos a realizar un tipo de poda
llamado”poda de coste de complejidad” o "poda del eslabdén mas debil”. Esta es
utilizada en arboles de decision para evitar el sobreajuste y se basa en la incorporacion
de un término de penalizacion en la funcion de costo del arbol. Esta se expresa

mediante la formula obtenida desde PennState Eberly College of Science (2023)
Ra(T)=R(T)+a-|T|
Donde:

Ra(T): Costo total ajustado incluyendo término de penalizacion.
R(T): Costo original del arbol
a: Pardmetro de penalizacién

|TI: Numero de nodos terminales en el arbol.
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El objetivo principal es minimizar el Costo total ajustado de manera que sea
lo suficientemente complejo para adaptarse a los datos de entrenamiento, pero no tan
complejopara sobreajustarse. El pardmetro « controla la fuerza de penalizacion, a
medida que esta aumenta, la penalizacion por tener mas nodos en el arbol se vuelve

mas fuerte.

La metodologia para llevar a cabo esta poda es detallada por Ejea (2017) que
implicaestimar el error de un subarbol especifico utilizando validacion cruzada. Esta

técnica nos ayuda a evaluar qué tan preciso es nuestro modelo.

Para llevar a cabo esto, utilizaremos la técnica de "k bloques”. Imaginemos
que divides tu conjunto de datos en k partes. Luego, k veces, seleccionas una de esas
partes comoconjunto de prueba y el resto como conjunto de entrenamiento. Esto se

conoce como “Método de K-fold cross validation".

En cada iteracion, entrenas el modelo en el conjunto de entrenamiento y lo
evalUas enel conjunto de prueba. Repites este proceso k veces, cambiando qué parte

es el conjunto de prueba en cada iteracion.
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Figura 3: Método de K-fold cross validation

(Fuente: Anélisis de Sensibilidad mediante Random Forest, 2018)
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Después de estas k iteraciones, promediamos los errores obtenidos en cada
prueba. Este promedio nos da una buena estimacién del rendimiento del modelo en
diferentes conjuntos de datos. En términos mas simples, estamos tratando de entender
qué tan bien nuestro modelo generaliza a datos que no ha visto durante el

entrenamiento.

Este enfoque de poda se basa en encontrar el equilibrio adecuado entre la

complejidaddel modelo y su capacidad para generalizar a nuevos datos.

2. Mejores hiperparametros: El objetivo aqui es encontrar la combinacion
Optimade hiperparametros para el arbol de decision, especialmente la profundidad
méaxima y el nimero minimo de muestras en una hoja. Este enfoque sigue la

metodologia descrita por Kohrsen (2018).

En lugar de muestrear aleatoriamente distribuciones de hiperparametros, se
opta por evaluar explicitamente cada combinacion predefinida de configuraciones.
Es decir, se establecen valores especificos para la profundidad méxima y el nimero
minimo de muestrasen una hoja y se evalta como el modelo se comporta con estas

configuraciones.

Se inicia probando diferentes combinaciones de hiperparametros y
registrando el rendimiento del modelo para cada una. A medida que se avanza y se
identifican lascombinaciones que conducen a un rendimiento Optimo, se puede
refinar la busqueda utilizando una cuadricula més detallada alrededor de las

configuraciones previamente exitosas.
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Esto implica ajustar mas finamente los valores de los hiperparametros para

encontrarla configuracion que maximice el rendimiento del modelo.

En lugar de depender de la aleatoriedad, este enfoque sigue un proceso mas
sistemético, evaluando de manera explicita combinaciones predefinidas y

ajustandolas de manera refinada a medida que se obtienen mejores resultados.

No restrictions
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Figura 4: Uso de min_samples_leaf como hiperparametro (Fuente:Hands-on

MachineLearning with Scikit-Learn, Keras & TensorFlow, 2017)
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4.4 Random forest tree: Importancia de las variables.

Un éarbol de bosque aleatorio o Random forest tree es un algoritmo de
aprendizaje automatico supervisado utilizado para clasificacion y regresion. Se basa
en la construccion de multiples arboles de decision, donde cada arbol se entrena con
una muestra aleatoria independiente. Estos &rboles se combinan para formar un
bosque, y al contar con varios modelos, se busca mejorar la precision en comparacion
con un solo arbol. Este algoritmo evita el sobreajuste al considerar diversas muestras
y, en problemas de regresién, proporcionacomo resultado final el promedio de las

predicciones de todos los arboles en el conjunto (Talari, 2022).

En cada nodo de decisién de cada arbol, se elige una muestra diferente de
caracteristicas para llevar a cabo la division. Esto garantiza que cada arbol tenga en
cuenta diferentes perspectivas y caracteristicas en su proceso de toma de decisiones.
Segun Mwiti (2023) cada arbol realiza su propia prediccion individual basa en la
muestras y caracteristicas seleccionadas, luego obtiene una prediccion final, las
salidas de cada arbol se promedian. Este proceso de promedio contribuye a reducir el
impacto de las decisiones individuales sesgadas, mejorando asi la robustez y la

capacidad de generalizacién del modelo.
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Figura 5: Estructura de arbol de bosque aleatorio (Fuente:Random Forest

Regression, 2023)

Para evaluar la importancia de las caracteristicas, podemos utilizar la
profundidad delas caracteristicas utilizadas como nodo de decision en un arbol. Este
enfoque nos ayuda a entender la importancia relativa de cada caracteristica en

relacion con la capacidad del modelo para predecir la variable dependiente.

En el contexto de importancia relativa y su implementacion en SKlearn,
Pedregosa (2011) indica que las caracteristicas que se utilizan en los nodos superiores
del arbol contribuyen a una mayor proporcion de las muestras de entrada, lo que
significa que influyemas en las predicciones finales. Segln sus definiciones, la
fraccion esperada de muestras a las que una caracteristica contribuye se utiliza como

una estimacion de su importancia relativa.

La clave es comprender como las variables de entrada impactan en la salida
del modelo. Aquellas que causen mas variabilidad en las predicciones seran cruciales
para entender el comportamiento del modelo. Segun Garcia (2018), la importancia se
mide mediante el aumento en el Error Cuadratico Medio (MSE). Cada arbol en el

Random Forest calcula su propio MSE. Aqui se expone el proceso:
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1. Caélculo del MSE Inicial: Iniciamos calculando el MSE con las variables que no
se utilizaron para entrenar cada arbol. Este MSE inicial nos indica la discrepancia

en las predicciones del modelo.

2. Permutacion Aleatoria: Luego, elegimos una variable y la permutamos

aleatoriamente, alterando asi las predicciones del modelo.

3. Caélculo del Nuevo MSE: Se recalcula el MSE con la variable permutada. Un
aumento sustancial en el MSE sugiere que esa variable tiene un impacto

significativo en las predicciones del modelo.

Este proceso se repite para cada variable, identificando aquellas que generan
mayores cambios en las predicciones (mayor aumento del MSE), las cuales se

consideran mésimportantes en la explicacion del modelo
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4.5 Variables de estudio

Las variables por estudiar abarcan aspectos sociales y de calidad de vida en
torno a empleo, salud, educacion, medioambiente y pobreza. Los datos corresponden

a registros anuales, entre los afios 2000 y 2020 ambas fechas incluidas.

Variable dependiente.

PIB per capita: El PIB per capita es el producto interno bruto dividido por la
poblaciéna mitad de afio. EI PIB es la suma del valor agregado bruto de todos los
productores residentesen la economia mas todo impuesto a los productos, menos todo
subsidio no incluido en el valor de los productos. Se calcula sin hacer educciones por
depreciacién de bienes manufacturados o por agotamiento y degradacion de recursos

naturales. Datos en US$ a precios actuales. (World Bank ,2023)

Variables independientes.

1. Tasa de finalizacion nivel primario: Corresponde al numero total de
estudiantes que ingresan al ultimo afio de educacion primaria, independientemente de
su edad, expresadocomo porcentaje de la poblacion total en edad oficial de ingresar a
dicho grado. Este indicadortambién se denomina “tasa bruta de ingreso al tltimo grado
de primaria”. Esta tasa puede sersuperior a 100% debido a nifios mayores y menores
de la edad oficial de ingreso que entran a la educacién primaria de forma precoz o
tardia y (0) que han repetido grado (Wolrd Bank,2023). Este indicador no solo refleja
la matricula de altimo afio, sino también los posibles desafios en la progresion de los

estudiantes a través de la educacion primaria



Si consideramos la repeticion de grado esta puede influir en la tasa, y la
identificacionde estas variaciones proporciona informacion valiosa para entender el
panorama educativo. Ademas, el contexto demogréafico y las politicas educativas

pueden influir en el indicador.

2. Tasa de desempleo: El desempleo es la proporcion de la poblacion activa
gue notiene trabajo pero que busca trabajo y esta disponible para realizarlo (World
Bank, 2023. Es crucial para evaluar el rendimiento del mercado laboral y su
capacidad de absorber la mano de obre disponible, una tasa de desempleo alta puede
indicar desafios econdmicos y dificultaden la insercion laboral de la poblacion activa.
Debemos considerar que ocurren fluctuacionesa lo largo de los afios, lo cual puede
estar influido por politicas gubernamentales, inversiébn en educacion u otros

indicadores macroeconémicos.

3. Tasa de mortalidad en menores de 5 afios: Es la probabilidad por cada
1.000 queun recién nacido muera antes de cumplir cinco afos, esta sujeto a las tasas
de mortalidad especificas por edad del afio especificado (World Bank, 2023). Esta
puede indicar un mejor acceso a la atencién medica como mejores condiciones
sanitarias y sociales. Por otro lado, sila tasa tiene un valor elevado puede sefialar

deficiencias en la atencién médica.
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4. Esperanzade vida al nacer: Indica la cantidad de afios que viviria un recién
nacidosi los patrones de mortalidad vigentes al momento de su nacimiento no
cambian a lo largo dela vida del infante. (World Bank, 2023). Es fundamental para
evaluar la calidad de vida y eficacia de los sistemas de salud, esta sugiere un acceso

efectivo a la atencion médica y una poblacién relativamente saludable

Por otro lado, si la esperanza de vida es baja puede indicar desigualdades en el
accesoa servicios de salud o condiciones sociales complejas. Hacer un seguimiento
de la esperanzade vida al nacer puede proporcionar informacion sobre el proceso
de mejora de la salud publica y la calidad de vida lo cual puede estar relacionado

con PIB per capita

5. Tasa de mortalidad materna: Es la cantidad de mujeres que mueren
durante el embarazo y el parto por cada 100.000 nacidos vivos. Los datos se estiman
segun un modelo de regresion que usa informacion sobre fertilidad, asistentes para
elparto y prevalencia del VIH (World Bank, 2023). Este indicador puede ayudarnos
a evaluar la eficacia de los sistemas de atencién materna y salud reproductiva en una
sociedad. Una tasa de mortalidad materna baja puede indicar un acceso efectivo a la

atencion prenatal, durante el parto y post parto.

6. Incidencia de tuberculosis: Representa la cantidad estimada de nuevos
casos de tuberculosis pulmonar, de frotis positivo y extrapulmonar por cada 100.000
personas. (WorldBank, 2023) Este indicador proporciona informacion valiosa sobre
la carga de la enfermedady la eficacia de los programas de prevencion y control de

tuberculosis. Una incidencia baja de tuberculosis podria indicar un control efectivo
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de la enfermedad, lo cual se puede originardebido a un diagnostico temprano y

tratamiento adecuado.

7. Prevalencia de desnutricion: Poblacion ubicada por debajo del nivel
minimo de consumo alimenticio de energia, muestra el porcentaje de la poblacion
cuya ingesta de alimentos no alcanza a satisfacer sus requisitos alimenticios de

energia de manera continua (World Bank, 2023).

Una prevalencia baja indica que la mayoria de la poblacién tiene acceso
adecuado a alimentos nutritivos, al contrario, si existe una alta prevalencia de
desnutricion sugiere dificultades al momento de acceder a alimentos adecuado, lo que

puede conducir a problemasen la salud

8. Emisiones de CO2.: Se refiere a la liberacion de dioxido de carbono (CO2)
a la atmosfera como resultado de actividades humanas, como la quema de
combustibles fosiles, deforestacion y procesos industriales (World Bank, 2023). El
CO2 es uno de los gases efectoinvernadero responsables del cambio climatico, ya que
contribuye al atrapar el calor en la atmdsfera y aumentar la temperatura global. Este
indicador puede servir para evaluar el impacto ambiental de las actividades humanas,
un aumento de CO2 puede traer consecuencias significativas en el ambiente

afectando patrones climaticos

9. Consumo de energia renovable: EI consumo de energia renovable es la
proporcidnde energia renovable en el consumo total de energia final (WorldBank,
2023). Las fuentes renovables incluyen recursos naturales como energia solar, edlica,
hidroeléctrica, geotérmicay biomasa, estas son sostenibles y generalmente tienen un

impacto ambiental menor en comparacion a combustibles fosiles
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10. Poblacion total: Se basa en la definicion de facto de la poblacién, que
cuenta a todos los residentes independientemente de su estatus legal o ciudadania.

(World Bank, 2023)

11. Poblacion mayor de 65 afios: Se basa en la definicion establecida de
dicho término, que contabiliza a todos los residentes independientemente de su
situacion legal o de ciudadania, excluyendo a los refugiados no asentados

permanentemente en el pais de acogida,a quienes se les considera usualmente.

12. Tasa de incidencia de pobreza por debajo del 40%: Se refiere a la
proporcién dela poblacion que vive en condiciones de pobreza, donde la linea de
pobreza esta definida como un ingreso per capita que es inferior al 40% del ingreso
mediano de la poblacidn. En otras palabras, mide la prevalencia de la pobreza extrema
al considerar a aquellos cuyos ingresos caen significativamente por debajo de un
umbral critico (Our World in Data, 2023).Esta tasa nos proporciona la prevalencia de
la pobreza extrema, ya que se centra en aquellos cuyos ingresos estan
significativamente por debajo del umbral critico, lo que puede servir para definir
politicas y programas disefiados para elevar o equilibrar los ingresos de los gruposmas
desfavorecidos lo que puede llegar a derivar en una mejor calidad vida de la

poblacién.

13. Participacion de ingreso del 20% peor remunerado: Es la participacién
porcentual en el ingreso o en el consumo, es la participacion que se devenga a
subgrupos de poblacidon representados en deciles o quintiles (World Bank, 2023). Este
enfoque se puede utilizar para evaluar la distribucion del ingreso, nos lleva a

comprender Como se comparten los recursos econémicos.
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4.6 Descripcion de la muestra

En esta investigacion se tomé como muestra 33 paises (véase en anexo 1) los

cuales se distribuyen de la siguiente forma:

- Europa: 22 paises (66.67%)
- América: 9 paises (27.27%)
- Asia: 2 paises (6.06%)

Para la obtencion de los indicadores se tuvo como criterio un lapso de 21 afios
(2000-2020) en donde cada pais debe tener al menos 15 datos por indicador, para los
datos faltantesse rellend con el promedio de las observaciones por afio para cada pais,
esto se realizd para obtener una muestra mas representativa, en total se tienen 693

observaciones para 14indicadores (9.702 observaciones en total).

La muestra se puede clasificar en tres categorias principales segun sus niveles

de ingreso:
Niveles de ingreso Cantidad de paises
Ingreso alto 18
Ingreso mediano alto 13
Paises de ingreso mediano bajo 2
Total general 33

Tabla 2: Cantidad de paises segun niveles de ingresos (Fuente: Elaboracién propia
en basea datos obtenidos desde World Bank (2000-2020)
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5. ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS (EDA)

El andlisis exploratorio de datos es una fase critica de la investigacion, nos
proporciona una compresion mas profunda de la estructura y las tendencias presentes
en la muestra de paises. En esta seccion, utilizaremos una variedad de gréaficos y
técnicas exploratorias para visualizar y analizar las relaciones preliminares entre las

variables clave.

Para facilitar la manipulacion de variables se realizé un cambio de nombre

para una,los cambios realizados son:
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Indicador Caodigo

PIB per cépita PIBPERCAP

Tasa de finalizacion nivel primario FISPRIM

Tasa de desempleo DESEMPLEO

Tasa de mortalidad, menores de 5 afios MORT5

Participacion de ingreso del 20% peor remunerado PART20

Tasa de incidencia de pobreza por debajo del 40% POBRE40

Esperanza de vida al nacer ESPERANZANACER
Tasa de mortalidad materna MORTMATERNA

Incidencia de tuberculosis

TUBERCULOSIS

Consumo de energia renovable

ENERGIARENOVABLE

Poblacién total

POBLACIONTOTAL

Emisiones de CO2

EMISIONCO2

Paoblacion mayor de 65 afios

POBLACIONG5

Prevalencia de desnutricion

DESNUTRICION

Tabla 3: Codigos de variables (Fuente: Elaboracion propia, 2023)
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5.1 Histogramas

Los histogramas son herramientas visuales fundamentales que nos permiten
analizar la distribucién de un conjunto de datos. Examinar la forma de esta
distribucion es esencial, ya que la simetria indica una distribucion equitativa,
sugiriendo la presencia de una distribucién normal. Por otro lado, la asimetria en la
distribucion puede revelar informacion valiosa sobre posibles sesgos en los datos y la
existencia de valores atipicos. A continuacion, se presentan los histogramas
correspondientes a las variables de estudio, ofreciendo una representacion grafica que

facilita la identificacion de patrones y caracteristicas en los datos
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Gréfico 4: Compilado de histogramas de variables en estudio (Fuente: Elaboracion
propiaen base a datos obtenidos desde World Bank (2000-2020)).
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Se puede observar que se presenta una distribucion asimétrica hacia la
izquierda en multiples variables, es decir se extiende hacia lo valores mas bajos, lo que
indica que algunosde los valores mas pequefios son atipicamente bajos en comparacion
con mayoria de los datos.Esta distribucion nos indica que la media es menor a la
mediana, ya que valores bajos disminuiran la media, por otro lado, la moda esta en la
parte derecha del histograma, ya que es la regién con mayor concentracion de datos.
Es importante destacar que, para la variable “Poblacion total” se aprecia una mezcla
de al menos dos grupos de paises los cuales puedenconcordar con el detalle de la

muestra
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5.2 Relacion entre PIB per cépita y variables de bienestar social

A continuacién, examinamos como se relaciona la variable PIB per cépita con
otras variables de interés. En caso de que se necesite ver el detalle por afio de cada
variable se puede ver en el anexo 2. Se considero el promedio por pais desde 2000-

2020 incluidos.
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Gréfico 5: PIB per cépita en funcién de Tasa de finalizacion nivel
primario (Fuente:Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde
World Bank (2000-2020))



Se observar que la grafica tiene una tendencia que parece ser exponencial
hasta el 100%, lo que quiere decir que a mayor PIB per cépita se tiene una mayor tasa
de finalizaciénnivel primario, no obstante, considerando que existen estudiantes que
ingresaron de forma adelantada, tardia o bien hayan repetido de grado, lo que explica
la forma simétrica del grafico, también cabe destacar que valores mayores a 110%
destacan por tener bajos valoresde PIB per cépita, lo que podria indicar una alta tasa

de repeticion o ingreso de forma tardia.

70000 A

60000

50000 A

o
S
9 40000 1 o
w
o
o
a ° L
30000 -
- ©
20000 A .
o
2 e
@ e ° o
10000 ° °
o e
° 3
. o ° ® . °
0 d 2
4 6 8 10 12 14 16

DESEMPLEO

Gréfico 6: PIB per capita en funcion de Tasa de desempleo (Fuente: Elaboracién
propia enbase a datos obtenidos desde World Bank (2000-2020))

Observamos que a mayores niveles de PIB per cépita la tasa de desempleo es
menor llegando hasta un 10%, no obstante, para observaciones de PIB per capita mas
bajos se puededividir en paises que muestran valores de Tasa de desempleo menores

a 10% y un grupo de paises con tasas entre 10% y 16%. Cabe destacar que esta grafica
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nos muestra un promedio de los valores anuales por pais, por lo tanto, puede influir
ciertos periodos en donde la tasa de desempleo sufrio variaciones para cada pais, lo

que puede generar que no sea tan clara la tendencia de los datos.
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Grafico 7: PIB per capita en funcion de Tasa de Mortalidad en menores de 5 afios
(Fuente:Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde World Bank
(2000-2020))

Observamos que para bajos valores de PIB per capita la probabilidad por cada
1.000que un recién nacido muera antes de cumplir cinco afios aumenta sobre un
10%llegando a valores de 50% para economias con valor mas bajos de PIB per capita.

Teniendo una tendencia exponencial.
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Graéfico 8: PIB per cépita en funcion de Tasa de mortalidad materna (Fuente:
Elaboracidnpropia en base a datos obtenidos desde World Bank
(2000-2020))

La tasa de mortalidad materna se comporta de manera similar a la tasa de
mortalidaden menores de 5 afios lo que nos puede indicar que con una mejor
economia en términos de PIB per cépita se reduce la probabilidad de fallecimiento
tanto de la madre como en menoresde 5 afios y queda en evidencia que en economias

con valores bajos de PIB per capita ambos indicadores aumentan.
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Grafico 9: PIB per capita en funcion de Tasa de incidencia de pobreza por
debajo del 40%(Fuente: Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde
World Bank (2000-2020))

Para economias con altos niveles de PIB per capita se muestran bajos niveles
de Tasade incidencia de pobreza por debajo del 40%, al contrario, a medida que estos
niveles disminuyen se observan un porcentaje mayor al 10% en la tasa de incidencia
de pobreza. Existiendo observaciones que si bien tienen valores intermedios de PIB

per capita tienen valores de tasa de incidencia de pobreza menores a 10%.
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Grafico 10: PIB per cépita en funcion de Participacion de ingreso del 20% peor
remunerado(Fuente: Elaboracién propia en base a datos obtenidos desde World
Bank (2000-2020))

A medida que las economias perciben mayores niveles de PIB per cépita la
participacion de ingreso del 20% peor remunerado aumenta, esto puede significar
que, a medida que una economia progresa, se destina un porcentaje mayor del ingreso
total a la partemas baja de la distribucion de ingresos, lo que podria interpretarse como
una mayor inclusiono beneficio para la porcion de la poblacién con ingresos mas

bajos.
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Gréafico 11: PIB per capita en funcion de Esperanza de vida al nacer (Fuente:
Elaboracionpropia en base a datos obtenidos desde World Bank
(2000-2020))

Al igual que el grafico anterior podemos ver una relacion positiva entre el PIB
per capita y la esperanza de vida al nacer, esto se puede interpretar como una mayor
capacidad financiera la cual se puede invertir en un sistema de salud mas avanzado,
junto con un mayoracceso a alimentos de mejor calidad, considerando que la nutricién
es fundamental para el desarrollo y el mantenimiento de la salud, esto puede influir

positivamente en la esperanza de vida.
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Grafico 12: PIB per cépita en funcion de Incidencia de tuberculosis (Fuente:
Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde World Bank
(2000-2020))

Al igual que la Tasa de mortalidad en menores de 5 afios y materna, podemos
observarque la Incidencia de tuberculosis a medida gque la economia percibe menos
valores de PIB percapita aumenta la incidencia de tuberculosis, esto nos puede hablar
del sistema de salud presente en cada pais y el total disponible para destinarlo a la
salud de la poblacion. Los valores mas altos de incidencia de tuberculosis
corresponden a Indonesia el cual ocupa el tercer lugar a nivel mundial en casos de
tuberculosis después de India y China, el mayor nimero de casos se registra en el

grupo de edad productiva, especialmente el de 45 a 54 afios(Fundacion 10, 2023).
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Grafico 13: PIB per cépita en funcion de Consumo de energia renovable
(Fuente:Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde World
Bank (2000-2020))

No se logra evidenciar una tendencia clara en la grafica, para paises con
diferentes niveles de PIB per capita muestran usar porcentajes de consumo de energia
renovable mayores a un 50%, también cabe destacar que paises con altos valores de

PIB per cépita muestran tener un consumo de energia renovable entre 55-65%.
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Grafico 14: PIB per cépita en funcion de Prevalencia de desnutricion (Fuente:
Elaboracionpropia en base a datos obtenidos desde World Bank
(2000-2020))

Se puede observar la presencia de valores 0 los cuales pueden evidenciar
valores atipicos o bien datos faltantes, los cuales seran posteriormente eliminados del
modelo. Por otro lado, se ve que para valores mas altos de PIB per cépita se mantiene
una prevalencia dedesnutricién menor a paises con valores mas bajos, esto se puede
relacionar con el acceso a alimentos de mejor calidad y nutriciébn como se mencion6

anteriormente para el indicador Esperanza de vida al nacer.
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Gréafico 15: PIB per capita en funcién de Emisiones de CO2 (Fuente: Elaboracion
propia en base a datos obtenidos desde World Bank (2000-2020)

Si bien la tendencia no es del todo exponencial se puede observar que para
economiascon mayores valores de PIB per capita se registran menores valores de
emisiones de CO2, enel caso contrario se ve un aumento en las emisiones de CO2
desde 200.000 [kt] para economias con menores valores de PIB per cépita, llegando

a valores de més de 600.000 [kt]en economias con niveles intermedios.

El tratamiento de datos atipicos de llevar a cabo en el desarrollo del Caso 4, en
dondese definiran los paises que tienen observaciones atipicas en este caso al realizar
el promedio de los 21 afios. También se llevar4d a cabo un procedimiento de
eliminacion de datos atipicosque considera eliminar datos atipicos bajo reglas

cuantitativas, considerando observaciones puntuales.
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5.3 Boxplot PIB per capita
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Gréafico 16: Boxplot PIB per cépita (Fuente: Elaboracion propia,
2023)

Observando la simetria del boxplot la distribucion de la variable de estudio es
asimétrica, también cuenta con valores atipicos los cuales pueden corresponder a
valores mésaltos de PIB per cépita. Por otro lado, la longitud de la caja es més larga

y los bigotes son extendidos lo que podria sugerir mayor variabilidad en los datos.
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Figura 6: Matriz de correlacién para todas las variables (Fuente: Elaboracion propia
en basea datos obtenidos desde World Bank (2000-2020))



En torno a la correlacion con la variable de estudio (PIB per capita) se observa
que tiene alta correlacion con la “Tasa de mortalidad en menores de 5 afios”,
“Esperanza de vida al nacer”, “Tasa de mortalidad materna”, “Incidencia de
tuberculosis” y “Poblacion mayor a65 anos”. Esto nos da una nocion de que la salud
es una influencia fundamental en el comportamiento del PIB. Por otro lado, una alta
correlacion entre las variables exdgenas podria indicar multicolinealidad y afectar en
el modelo, dentro de ellas se encuentra “Tasa demortalidad en menores de 5 afios”,
“Tasa de mortalidad materna”, “Incidencia de tuberculosis”, lo que podria dar
indicios de cémo afecta el sistema de salud en la calidad de vida de las personas.
También existe alta correlacion entre las variables “Tasa de incidencia de pobreza” y

“Participacion de ingreso del 20% peor remunerado”
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5.5Variance Inflation Factor (VIF)

Debido a que existen variables independientes que parecen estar altamente
correlacionadas entre si, es por esto que decidié hacer una estimacion directa del
modelo de regresion con el objetivo de encontrar los valores del VIF antes de
formular el modelo definitivo. EI criterio para decidir que una variable esta
excesivamente correlacionada a las restantes se fijo en un R2 del 80%, es decir, que
los VIF mayores a 5 representan una colinealidad inadmisible. Los resultados se

muestran en la Tabla 3.

Indicador VIF [ COLINEALIDAD
Tasa de finalizacion nivel primario 1.26 Baja
Tasa de desempleo 1.37 Baja
Tasa de mortalidad, menores de 5 afios 10.14 Alta
Participacion de ingreso del 20% peor remunerado 4.67 Regular
Tasa de incidencia de pobreza por debajo del 40% 3.58 Baja
Esperanza de vida al nacer 3.76 Baja
Tasa de mortalidad materna 13.39 Alta
Incidencia de tuberculosis 6.57 Alta
Consumo de energia renovable 1.65 Baja
Poblacion total 13.62 Alta
Emisiones de CO2 5.23 Regular
Poblacién mayor de 65 afios 4.1 Baja
Prevalencia de desnutricién 2.16 Baja

Tabla 4: Valores VIF de variables independientes (Fuente: Elaboracion propia
en base adatos obtenidos desde World Bank (2000-2020))
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5.6 Decisiones en eliminacion de variables: Creacion de casos para
observar sensibilidad de decisiones.

En base al analisis exploratorio de datos podemos tener una nocién de cuales
son las posibles variables candidatas para eliminar, intentando disminuir la
multicolinealidad presente en el modelo, con el objetivo de realizar un analisis en la

sensibilidad de la toma dedecisiones en la eleccion de variables se crean 4 casos

. Caso 1: Se consideran todas las variables, se busca ver el comportamiento
de las variables al estar todas incluidas a pesar de la multicolinealidad y
tratando de obtener informacidn sobre la significancia de las variables en

el modelo.

Il. Caso 2: Se realiza eliminacion de variables con valores altos en la matriz de
correlacion y se utilizara el criterio VIF para medir la multicolinealidad,

eliminandovariables para mantener los valores de VIF bajo 5.

lll. Caso 3: Se utilizan los mismos criterios anteriores pero esta vez se

realizan transformaciones logaritmicas en variables seleccionadas.

IV. Caso 4: Se eliminan datos atipicos, se consideran atipicos a los datos que
estan sobre el percentil 95%. Se realizan la misma eliminacion de variables

que en Caso2.

A continuacion, se vera el detalle de decisiones tomadas en cada caso, las
decisionesrealidad fueron en base a resultados de valores VIF y correlaciones entre
variables con el objetivo de disminuir la multicolinealidad del modelo buscando tener

certeza del efecto individual de las variables.
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5.7 Caso 2: Eliminacién de variables en base a altas correlaciones y
multicolinealidad

En base a la matriz de correlacion inicial se puede observar de las siguientes
variables:

- Tasa de mortalidad en menores de 5 afios: Tiene alta
correlacion con“Esperanza de vida al nacer”, “Tasa de mortalidad materna”,

“Incidencia de tuberculosis” y “Poblacién mayor a 65 afios”.

- Tasa de mortalidad materna: Tiene alta correlacién con
“Tasa demortalidad en menores de 5 afios” e “Incidencia de

tuberculosis”.

- Tasa de incidencia a la pobreza por debajo del 40%: Tiene

alta correlacién con “Participacion del ingreso del 20% peor remunerado”.

Debido a que, si bien estas variables pueden influir en el modelo, buscamos
representar areas del bienestar social, en este caso tenemos variables en el &mbito de
la saludy pobreza. Por lo tanto, se decide eliminar las variables mencionadas
anteriormente ya que hay variables que explican el area que queremos estudiar.

Obteniendo la siguiente matriz de correlacion.
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Matriz de Correlacion
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Figura 7: Matriz de correlacion con variables seleccionadas en caso 2 (Fuente:
Elaboracionpropiaen base a datos obtenidos desde World Bank (2000-2020))
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Para calcular los VIF, y solamente con este objetivo, se estimo el modelo de

regresionlineal maltiple de la estructura:

donde

Yij = Bo + B1X1jj + ... + B15X15i

i=1,2,...,33034=n0mero

de paisesj =1, 2, ..., 15 = afio

del registro.

De los resultados se desprende que los valores de VIF de cada variable se

encuentranaltos para “Poblacion total” e “Incidencia de tuberculosis”, por lo tanto, se

plantea la eliminacién de una de estas variables para disminuir la multicolinealidad.

En este caso la variable eliminada sera “Poblacion total” ya que nos interesa examinar

de mayor forma el efecto que tiene la variable “Incidencia de tuberculosis” en el

modelo.
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Luego de la eliminacion de la variable poblacion total se obtienen los

siguientesvalores de VIF

Indicador VIF Inicial | VIF luego de eliminacion
Tasa de finalizacion nivel primario 1.12 1.11
Tasa de desempleo 1.28 1.28
Participacion de ingreso del 20% peor remunerado 1.98 1.98
Esperanza de vida al nacer 3.14 2.63
Incidencia de tuberculosis 5.61 2.85
Consumo de energia renovable 1.42 1.41
Poblacion total 5.38 -
Emisiones de CO2 3.26 1.56
Poblacion mayor de 65 afios 3.03 3
Prevalencia de desnutricion 1.84 1.84

Tabla 5: Valores VIF de variables independientes caso 2 posterior a
eliminacién de variables con altos valores VIF (Fuente: Elaboracién propia
en base a datos obtenidosdesde World Bank (2000-2020))
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5.8 Caso 2: Transformaciones logaritmicas en variables seleccionadas

Del analisis exploratorio de datos podemos observar que existen variables con
lineasde tendencias mas marcadas y de caracter exponencial, por lo tanto, se considera
realizar unatransformacion logaritmica tratando capturar la tendencia existente. Para
esto consideramos las variables “Tasa de desempleo”, “Tasa de mortalidad en
menores de 5 afios”, “Participacion del ingreso del 20% peor remunerado”,
“Esperanza de vida al nacer”, “Tasa de mortalidad materna” ¢ “Incidencia de

tuberculosis”. (véase en anexo 3)

Luego de estos cambios realizados se procede a generar la nueva matriz de
correlacionincluyendo los cambios en las variables mencionadas y su variable original,
se puede observarque a las variables que se le aplico el ajuste logaritmico, la “Tasa
de mortalidad materna” e “Incidencia de tuberculosis” tienen un aumento en la
correlacion con la variable dependiente.No obstante, se eliminan las variables: “Tasa
de mortalidad materna”, “Tasa de incidencia de pobreza bajo 40%”, “Tasa de
mortalidad en menores de 5 anos” e “Incidencia de tuberculosis”. Por alta correlacion

entre variables independientes.
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Matriz de Correlacion
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Figura 8: Matriz de correlacion con variables con transformaciones logaritmicas
(Fuente:Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde World Bank
(2000-2020))

Matriz de Correlacion
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Figura 9: Matriz de correlacion con variables seleccionadas caso 3 (Fuente:
Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde World Bank (2000-
2020))

Para verificar la existencia de multicolinealidad, el modelo se vuelve a estimar
y calcula nuevamente el VIF para las variables seleccionadas obteniendo los
siguientes resultados. En este caso no se ven valores superiores o cercanos a 5 por lo

tanto se opta por mantener las variables.



Indicador VIF

Tasa de finalizacion nivel primario 1.11

Tasa de desempleo 1.35

Participacion de ingreso del 20% peor remunerado | 1.95

Esperanza de vida al nacer 1.7
Consumo de energia renovable 1.38
Poblacion total 2.73
Emisiones de CO2 3.02
Poblacion mayor de 65 afios 3.12
Prevalencia de desnutricion 1.83

Tabla 6: Valores VIF de variables independientes seleccionadas para caso 3
(Fuente:Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde World Bank
(2000-2020))



5.9 Caso 4: Tratamiento de datos atipicos

En las gréficas y graficos Boxplot se pudo observar la presencia de datos
atipicos, espor esto se consideré como dato atipico al que estuviera sobre el 95%, de
esta forma se logroobtener que en la muestra total existian 304 datos atipicos. Por lo
tanto, se genero un codigoque eliminaba un porcentaje de los datos atipicos. Se realizo
una comparacion tratando de noreducir en gran magnitud el tamafio de la muestra, por
lo tanto, se elimina el50% de los datosatipicos quedando 152 datos. De esta forma la
muestra pasa de tener 693 observaciones por indicador a un total de 541

observaciones por indicador.

De los graficos de dispersién podemos observar datos atipicos, en la siguiente
tabla se pueden ver los datos atipicos por cada indicador, cabe destacar que los
graficos de dispersion se realizaron con el promedio del indicador por pais durante

los 21 afios de observaciones.
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Variables Max Promedio Min
Tasa de finalizacion nivel 107.4 98.8 91.1
primario Colombia ' El Salvador
_ o 14.8 2.4
Prevalencia de desnutricién 5.2 -
Ecuador Alemania
15.9 3.0
Tasa de desempleo — 8.0 ——
Espafa Kirguistan
o 765601.2 4871.3
Emisiones de CO2 - 107685.5 -
Alemania Armenia
) 64.5 1.8
Consumo de energia renovable 22.3 —
Paraguay Kazajstan
) 230.7 3.6
Tasa de mortalidad materna - 36.2 -
Indonesia Polonia
35.9 3.1
Tasa de mortalidad en menores —
~ Republica 12.6
de 5 afios . . .
Dominicana Finlandia
Tasa de incidencia de pobreza 17.6 74 1.8
por debajo del 40% Panama ' Ucrania
o , 341.4 4.6
Incidencia de Tuberculosis - 52.0 -
Indonesia Chipre
Participacidn del 20% peor 9.8 20 3.0
remunerado Eslovenia ' Panama
) 81.8 68.5
Esperanza de vida al nacer - 75.5 -
Italia Indonesia

Tabla 7: Valores atipicos de promedio de observaciones por pais (Fuente:
Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde World Bank (2000-

2020))

Para no comprometer el tamafio de la muestra considerando que son multiples

paisesque marcan promedios atipicos, se realizara un procedimiento para eliminar
observaciones puntuales atipicas. Se establece un percentil umbral de 95. Podemos

definir los siguientes pasos como:
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Célculo del umbral para cada columna: se calcula este umbral para cada

columna basandose en el percentil 95

- Aplicacion de criterios para identificar observaciones atipicas: Si se
cumple la condicion de que los datos superan el umbral establecido esta

seré observacion atipica.
- Se calcula el total de observaciones atipicas resultantes.
- Definicion de porcentaje de observaciones atipicas que se eliminara

- Se itera buscando un punto en el que el modelo tenga mejores métricas de

rendimiento en una regresion lineal multiple.

De esta forma se llega a los siguientes resultados:

% de eliminacién de atipicos
25% 50% 75% 100%
R-squared 73.7% 75.1% 74.5% 70.7%
MSE 7.50E+08 6.70E+08 4.10E+07 3.90E+07
AlC 9698 8423 7211 5964

Tabla 8: Métricas de rendimiento luego de eliminacién de datos atipicos
(Fuente:Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde World
Bank (2000-2020))
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693 observaciones 465 observaciones
304 observaciones Luego de eliminacidén
Atipicas 75%
N° observaciones N° observaciones
Pais Atipicas atipicas
Alemania 21 5
Paraguay 21 7
Indonesia 21 2
Noruega 20 5
Italia 17 3
Georgia 16 6
Dinamarca 14 4
Panama 14 3
Ecuador 13 2
Colombia 12 3
Espafia 12 3
Republica Dominicana 11 3
Kirguistan 10 4
Suecia 10 5
Peru 10 3
Ucrania 10 1
Tabla 9: Valores atipicos por pais antes y después de eliminacion del
75% de lasobservaciones atipicas (Fuente:Elaboracion propia en
base a datos obtenidos desde World Bank (2000-2020))
Se realiza la matriz de correlacion para este caso obteniendo los siguientes resultados:
Matriz de Correlacion
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Figura 10: Matriz de correlacion caso 4 (Fuente: Elaboracion propia
en base adatos obtenidos desde World Bank (2000-2020))




En este punto de la investigacion el caso 4 tiene resultados bastantes similares
entornoa la matriz de correlacion y prueba VIF al caso 2, por lo tanto, se realiza la

misma eliminacion de variables. Teniendo los siguientes resultados:

Matriz de Correlacion

PIBPERCAP 01 0.34 076 [RELCE T 0.39 016  -0.067 [WLEELEE o
FISPRIM - 0079 0.0017 01 0032 011 014 015 02 -08
DESEMPLEO - 0.1 0062 0021 -0066 -011 021 0021 -0.026 025 06
PART20 - 034 0079 0038 003 027 | oa
ESPERANZANACER SRGEIM 00017  0.021
TUBERCULOSIS - 0,49 01 -0.066 52
ENERGIARENOVABLE - 0.18 -0.032 -0.11 0.0
DESNUTRICION - -0.39 0.11 -0.21 - 0.2
EMISIONCO2 - 0.16 014 0021
-0.4

POBLACIONTOTAL- 0.067 015  -0.026
POBLACION6S - HETE

o
~
td
N
v

PIBPERCAP
DESEMPLEO -
PART20 -
TUBERCULOSIS -
DESNUTRICION -
EMISIONCO2 -
POBLACIONTOTAL -
POBLACIONG5 -

iy
o
w
[¥]
<
z
<
N
z
w
o
v
w

ENERGIARENOVABLE -

Figura 11: Matriz de correlacion con variables seleccionadas caso 4 (Fuente
Elaboracionpropia en base a datos obtenidos desde World Bank
(2000-2020))



Indicador VIF Inicial VIF luego de

eliminacion
Tasa de finalizacion nivel primario 1.12 1.12
Tasa de desempleo 1.26 1.26
Participacion de ingreso del 20% peor remunerado 1.92 1.92
Esperanza de vida al nacer 2.85 2.42
Incidencia de tuberculosis 4.67 2.77
Consumo de energia renovable 1.42 1.42
Poblacion total 4.49 -
Emisiones de CO2 3.2 1.47
Poblacion mayor de 65 afios 2.69 2.68
Prevalencia de desnutricion 2.04 1.47

Tabla 10: Valores VIF de variables independientes seleccionadas para caso
4 (Fuente:Elaboracién propia en base a datos obtenidos desde World

Bank (2000-2020))
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6. RESULTADOS

Este estudio propone explorar en detalle como diversas variables sociales que

abarcanaspectos como empleo, salud, educacion, medioambiente y pobreza, influyen

en el rendimiento econémico medido a través de PIB per cépita. En primera instancia

se realizarduna comparativa entre metodologias para posteriormente analizar cada

una de estas:

6.1 Comparacion entre metodologias y casos de sensibilidad en eleccion

devariables

R —squared MSE
Modelo / Caso
Linear SKLearn 75.6%| 74.4%| 74.6%| 74.4%)| 7.93E+07| 8.60E+07| 8.46E+07| 4.08E+07
Linear Stepwise 75.7%| 74.4%| 74.6%| 74.6%| 7.94E+05| 8.65E+07| 8.44E+07| 4.11E+07
Linear Ridge 79.1%| 77.2%| 77.7%| 75.7%| 7.95E+07| 8.65E+07| 9.47E+07| 4.07E+07
Datos de panel 42.5%| 41.8%| 42.2%| 41.8%| 2.14E+07| 2.10E+07| 2.16E+07| 2.17E+07
Arboles de regresion CCP | 94.9%| 92.3%| 85.0%| 89.6%| 1.83E+08| 2.77E+07| 5.40E+08| 2.88E+07

Tabla 11: Comparacion entre métricas de rendimiento de modelos
implementados(Elaboracién propia en base a datos obtenidos desde
World Bank (2000-2020))
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Las relaciones lineales multiples tienen métricas de rendimientos suficientes
para explicar parte del comportamiento de la variable dependiente, pero no logran
capturar tendencias no lineales del estudio, entre ellas destaca Regresion lineal
multiple Ridge la cualmitiga la multicolinealidad del modelo obteniendo mejores

métricas de rendimiento ydisminuyendo el nimero de condicion.

En el caso de datos de panel tenemos rendimientos deficientes, esto puede
ocurrir debido a que no se cumple uno de los supuestos que nos indica si es mejor usar
la metodologiade datos de panel, este supuesto se verifica con el estadistico de
Durbin- Watson el cual nos indica la autocorrelacion de las variables. Si bien el
cddigo implementado de datos de panel indica que existe autocorrelacion positiva, los

resultados de las regresiones lineales indican locontrario.

La metodologia de arboles de decision obtiene mejores métricas de
rendimiento, estose origina debido a que logra capturar relaciones no lineales. Se opta
por realizar una comparativa entre decisiones de poda y mejor hiperpardmetros

obteniendo resultados favorables y reduciendo el sobreajuste del modelo.

Sobre los casos presentados podemos obtener mejores rendimientos de los
casos queevitan las altas correlaciones y valores de VIF (Caso 2) y el tratamiento de
datos atipicos (Caso 4). Si consideramos la combinacion caso-modelo la eleccion de
variables influye de manera significativa para los modelos de regresiones lineales

multiples y arboles de decision.
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Ocurre un fendmeno interesante en el caso 3 al realizar transformaciones
logaritmicas,se presencia una tendencia logaritmica para “Incidencia de tuberculosis”,
lo que puede sugerirque esta variable podria tener un comportamiento mas complejo
o no lineal, sin embargo, esta presenta una alta correlacion con otras variables siendo

eliminada del modelo.

A pesar de ser eliminada debido a la correlacion, al analizarla con arboles de
decisidn,observamos que parece ser influyente en el rendimiento del modela. Al ser
excluida, los arboles de decisién obtienen menores valores en las métricas de
rendimiento, indicando que la eliminacion de esta variable afectaria negativamente
en la capacidad del modelo para ajustarse a los datos, Esto puede explicarse por la
naturaleza mas flexible de los arboles de decision en comparacion con los modelos
lineales que asumen relaciones lineales, los arbolesde decisién pueden adaptarse
mejor a patrones no lineales o de mayor complejidad. Por lo tanto, la eliminacién de
una variable influyente para arboles de decision puede resultar en laperdida de

informacion.

Esto destaca la importancia de considerar la naturaleza de las variables y

como interacttan con diferentes modelos.

En el caso 1, se evidencia un alta multicolinealidad entre las variables, a pesar
de obtener buenas métricas de rendimiento. Este fendmeno sugiere un posible
sobreajuste, ya que el modelo puede estar capturando la complejidad de la

multicolinealidad en lugar de lasrelaciones individuales de cada variable.

78



6.2 Variables significativas

Los modelos que permiten conocer esta influencia o peso son los de

regresion linealy Random forest tree. Obteniendo la siguiente tabla:

Linear SKLearn| Linear Stepwise| Linear Ridge | Random forest Frecuencia

tree Relativa
Variables
Tasa de desempleo 100.0%
T AT AT N LY T A L AR A T T S N L N Y S T Y4
Esperanza de vida al nacer 100.09%
VA AT A AT AT N T L L S T Y T N £
Consumo de
energiarenovable
vV 100.0%4
Participacion de ingreso del
20% peor remunerado o | | ||| ||| | 87.5%
Emisiones de CO2 68.8%
v | |¢ ¥ |V |¢ v ¢ |¢ 4 v
Poblacion mayor de 65 afios 62.5%
v || v ¥ 4 v |V |V

Tasa de finalizacién nivel

Primario v| |v| |v v v v |v|v 50.0%
Tasa de mortalidad,
menores
o vy Q;’ o 25.0%
de 5 afios
Poblacioén total 25.0%
'y 4 s 4
Incidencia de tuberculosis 18.8%
v | v
Tasa de mortalidad materna 18.8%
4 4
Total 9 B (7 6 8 |6 |6 |6 B8 |5 |6 |6 |6 8 6 7

Tabla 12: Resumen de variables con significancia e importancia en los
modelos realizados (Elaboracién propia en base a datos obtenidos desde
World Bank (2000-2020))
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Las variables marcadas con un “ticket” en cada combinacion caso-modelo
corresponden a variables con p < 0.5 indica que hay evidencia estadistica suficiente
para rechazar la hipétesis nula de que el coeficiente de la variable es igual a cero. En
otras palabras,sugiere que la variable tiene un efecto significativo en la variable
dependiente, lo cual es fundamental para entender la relacion causal o explicativa

entre las variables.

Si consideramos Random forest tree corresponden a variables que tienen
importanciay aportan en la prediccion del modelo, esta se calcula evaluando cémo
cada variablecontribuye a la reduccion de la impureza en los nodos del arbol de
decision, esta impureza semide con criterio como la ganancia de informacion o la
reduccion de la varianza. Si la impureza disminuye debido a una variable considerada
en el nodo, mayor sera la importancia,las variables que méas contribuyen a la capacidad

de predecir valores o discriminar entre clasesson consideradas mas importantes.

Las variables mas relevantes deberian aparecer en los nodos superiores de los
arbolesde decision afectando mas el resultado al tener una mayor contribucion al
modelo. En el proceso de construccién del arbol y en todos los arboles del bosque se

promedian las contribuciones para obtener la importancia final de cada variable.
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La frecuencia relativa revela que "Tasa de desempleo”, "Esperanza de vida

al nacer" y "Consumo de energia renovable™ son criticas en todos los modelos con

un 100%de frecuencia relativa. Le siguen de cerca "Participacion de ingreso del

20% peor remunerado”, "Emisiones de CO2"y "Poblacién mayor a 65 afios™ con

frecuencias superiores al 60%. Para un analisis integral, se compararan la frecuencia

relativa, loscoeficientes de regresion y la importancia de estas variables con una

frecuencia relativa superior al 50%, proporcionando una vision completa de su

relevancia en todos los modelos.

Coeficientes de regresion

Importancia

Variables Frecuencia Linear Linear Linear Random forest
relativa SKLearn Stepwise Ridge tree

Esperanza de vida al nacer 100% 2,812.1 2,854.9 11,907.0 22.7%
Consumo de energia 100% 302.0 297.2 4,699.8 15.2%
renovable
Tasa de desempleo 100% -1,307.9 -1,334.3 -824.8 4.1%
Tasa de finalizacion nivel 50% 187.9 178.7 925.0 2.8%
primario

Poblacion mayor de 65 63% 317.0 315.5 1,664.7 2,2%
afos

Participacion de ingreso del 88% 2,500.1 2,474.7 5,416.4 1,39%
20% peor remunerado

Emisiones de CO2 69% 9.E-03 9.E-03 1,528.1 2,03%
Incidencia de tuberculosis 19% -9.E+00 0.E+00 -667.3 48,1%

Tabla 13: Coeficientes e importancia de variables con mayor frecuencia relativa en

la significancia e importancia del modelo (Elaboracion propia en base a datos

obtenidos desdeWorld Bank (2000-2020))
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Nuestras variables de interés se centran inicialmente en aquellas con una
frecuencia del 100%, siendo "Esperanza de vida al nacer" la que destaca como la mas
significativa en los modelos. La magnitud de su importancia coincide con la
frecuencia relativa. No obstante, algunas variables como "Consumo de energia
renovable”, "Tasa de desempleo” y "Participacion de ingreso del 20% peor
remunerado” muestran discrepancias entre loscoeficientes de regresion y su nivel de

importancia.

Es esencial considerar que los modelos de regresion lineal, al asumir
relaciones lineales, pueden no capturar patrones no lineales o interacciones complejas
entre los datos, limitando su eficiencia. En contraste, Random Forest tree combina
multiples arboles de decision, lo que le permite capturar relaciones mas complejas y
no lineales de manera mas efectiva. Destaca que la importancia de "Incidencia de
tuberculosis” supera a la de "Esperanzade vida al nacer”, pero su frecuencia relativa
es menor, y muestra poca significancia en los modelos de regresion lineal. Esto se
debe a que "Incidencia de tuberculosis" sigue una relacion logaritmica en lugar de
lineal. La capacidad de Random Forest para capturar esta complejidad revela el

verdadero impacto de la variable.
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6.3 Regresion Lineal Multiple

Métricas de rendimiento

R —squared MSE

Modelo / Caso
Linear SKLearn 75.6% 74.4% 74.6% 74.5%| 7.93E+07| 8.60E+07| 8.46E+07| 4.08E+07
Linear Stepwise 75.7% 74.4% 74.6% 74.6%| 7.94E+05| 8.65E+07| 8.44E+07| 4.11E+07
Linear Ridge 79.1% 77.2% 77.7% 75.7%| 7.95E+07| 8.65E+07| 9.47E+07| 4.07E+07

RMSE n° Condicién

Modelo / Caso
Linear SKLearn 8.90E+03| 9.31E+03| 9.20E+03| 6.39E+03| 2.35E+09| 6.97E+06| 1.67E+09| 5.69E+06
Linear Stepwise 8.91E+03| 9.30E+03| 9.19E+03| 6.14E+03| 2.27E+09| 6.23E+06| 1.62E+09| 4.81E+06
Linear Ridge 8.91E+03| 9.31E+03| 9.20E+03| 6.38E+03 12.80 4.08 4.12 3.64

Tabla 14: métricas de rendimiento en regresiones lineales multiples (Fuente:
Elaboracion propiaen base a datos obtenidos desde World Bank (2000-2020))

Se evidencia que la regresion lineal Ridge exhibe un rendimiento superior en
términosde R?, indicando una mayor capacidad para explicar la variabilidad de los
datos. Esta tendencia se refleja de manera consistente en el MSE, donde la regresion
Ridge muestra unamenor dispersion de errores en las predicciones en la mayoria de
los casos. Ademas, tanto elRMSE como el nimero de condicién mantienen valores
mas bajos para la Regresién de Ridge, sugiriendo asi una mayor estabilidad numérica

en los céalculos.
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En los casos de Linear SkLearn y Linear Stepwise, donde los numeros de

condicion son del orden de 106 y 10"9, indican multicolinealidad entre las variables

predictoras que estan altamente correlacionadas. La introduccion de penalizacion en

los coeficientes por partede Ridge mitiga eficazmente la multicolinealidad y mejora

la estabilidad de los resultados. Esta estrategia también contribuye a prevenir el

sobreajuste al agregar penalizacion a los coeficientes, lo cual es especialmente til al

trabajar con un conjunto de datos pequefio y multiples variables.

Al enfocarnos exclusivamente en la regresion lineal maltiple Ridge, se

presentan losresultados especificos por caso

R —squared MSE
Modelo / Caso
Linear Ridge 79.1% 77.2% 77.7% 75.7%| 7.95E+07| 8.65E+07| 9.47E+07 | 4.07E+07
RMSE n° Condicion
Modelo / Caso
Linear Ridge 8.91E+03| 9.31E+03| 9.20E+03 |6.38E+03 12.80 4.08 4.12 3.64

Tabla 15: Métricas de rendimiento en regresiones lineales multiples Ridge
(Fuente:Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde World Bank

(2000-2020))

Al analizar los resultados, el caso 1, que considera todas las variables, destaca

por tener el mayor coeficiente de determinacion. Sin embargo, las otras métricas

revelan una mayor dispersion y menor estabilidad numérica en los calculos.

Especificamente, el niUmerode condicion es tres veces mas alto en comparacion con

los casos en los que se eliminan variables para reducir la multicolinealidad.
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Los casos mas prometedores son el 2 y el 4. En el caso 2, se tomaron
decisiones estratégicas para eliminar variables con alta correlacion y con VIF > 5.
Aunque su rendimiento es similar al caso 3, donde se aplicaron transformaciones
logaritmicas antes de los mismos criterios, se destacan diferencias en MSE vy el
numero de condicion, con valores mas bajos que en el caso 1 y 3. Esto sugiere una
efectiva reduccion de la multicolinealidad, aunque no tan destacada como en el caso

4.

En cuanto al caso 4, las métricas de rendimiento, incluyendo MSE, RMSE y el
numerode condicion, muestran valores mas bajos en comparacion con otras variables.
Esto indica quela decision de eliminar datos atipicos y aplicar criterios de alta

correlacion y VIF contribuyea disminuir la multicolinealidad.
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Autocorrelacion y Normalidad de los datos

Durbin — Watson Jarque Bera
Modelo / Caso
Linear SKLearn 1.90E+00| 1.89E+00 | 1.89E+00 | 1.98E+00| 6.70E+02 | 7.15E+02 | 6.18E+02 | 1.80E+02
Linear Stepwise 1.88E+00 | 1.89E+00 | 1.89E+03 | 1.98E+00 | 6.77E+02| 7.09E+02 | 6.08E+02 | 1.82E+02

Tabla 16: Pruebas estadisticas de autocorrelacion y desviaciones de la normalidad
de losdatos(Fuente: Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde World
Bank (2000- 2020))

El estadistico Durbin-Watson, con valores entre 0 y 4, cerca de 2 indica
ausencia de correlacion. En todos los modelos, se sitla en un rango cercano a esta
ausencia, sugiriendo independencia lineal entre las variables. Sin embargo, los
graficos de dispersion revelan relaciones no lineales entre las variables
independientes, aspecto que puede escapar a la captura del modelo y generar una falta

de relacion general.

Por otro lado, la prueba de Jarque Bera arroja valores altos, sefialando que los
residuosno siguen una distribucion normal. Esta falta de normalidad puede sesgar la

estimacion de los parametros del modelo.
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AICy BIC

AIC BIC
Modelo / Caso
Linear SKLearn 1.09E+04 | 1.10E+04 | 1.10E+04 | 8.42E+03 | 1.10E+04| 1.10E+04 | 1.10E+04 | 8.46E+03
Linear Stepwise 1.09E+04 | 1.10E+04 | 1.10E+04 | 8.42E+03 | 1.10E+04| 1.10E+04 | 1.10E+04 | 8.45E+03

Tabla 17: Medidas estadisticas para evaluacion de bondad de ajuste (Fuente

Elaboracion propiaen base a datos obtenidos desde World Bank (2000-2020))

Estas medidas son utilizadas para la comparacién de modelos. Se busca el modelo que
tenga menores valores de AIC y BIC. Frente a esto se puede decir que el caso 4 posee

mejorcalidad relativa del modelo, esto puede ocurrir ya que el caso 4 no considera

valores atipicos.

P-values

Se presentan los siguientes resultados de variables significativas, esto se hizo
en basea la grafica de p-values de los estimadores, por efecto de la cantidad de casos
y modelos se adjuntaran las graficas del caso con mejor rendimiento. El resto de los

graficos pueden ser revisados en anexo 3. En este caso se consideré como variable

significativa a aquella que tuviera un valor p menor a 0.05
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Linear SKLeam Linear Stepwise Linear Ridge Arboles de decision | o cnencia
Variables d d d Relativa

Tasa de desempleo o |of | | | | of |of | o | |of | | |& |of 100.0%
Esperanza de vida alnacer | [ |& |+ |+ |+ o [ | | | [ [« | |& | 100.0%
Consumo de energia
renovable i Y Y Y Y 100.0%
Participacion de ingreso del
20% peor remunerado o | | | | | o | | | | | | 87.5%
Emisiones de CO2 o | |& « o | o | |& o vy 68.8%
Poblacién mayor de 65 afios|« o |of | o | 4 | | 62.5%
Tasa de finalizacion nivel
primario \f o of o o | | | 50.0%
Tasa de mortalidad,
menores de 5 afios \i’ of o o 25.0%
Poblacién total o v 4 « v 4 25.0%
Incidencia de tuberculosis o |&F o 18.8%
Tasa de mortalidad materna |« v v 4 18.8%
Tasa de incidencia de
pobreza por debajo del 40% 0.0%|
Prevalencia de desnutricion 0.0%
Total 9 5 7 6 8 6 6 6 8 5 6 6 6 8 6 7

Tabla 18: Resumen de significancia de variables exdgenas (Fuente:
Elaboracion propiaen base a datos obtenidos desde World Bank (2000-2020))

Observando la significancia de las variables en los graficos p-values se puede
destacarla frecuencia de las variables “Tasa de desempleo”, “Esperanza de vida al
nacer”, “Consumode energia renovable” y “Participacion de ingreso del 20% peor
remunerado”, siendovariables significativas en todos los modelos en los diferentes
casos. También “emisiones deCO2” que no es significativa solo en el caso 1, esto
puede suceder por el alta multicolinealidad de este caso ya que esto implica que para
el modelo es dificil reconocer lainfluencia individual de las variables predictoras y
considerando que se tienen 13 variables predictoras esto influye de mayor forma en

el modelo.




Como identificamos como mejor modelo Regresion Lineal Ridge a
continuacion se realizara el andlisis de las variables significativas y sus coeficientes

de regresion:

Linear Ridge
Significancia Coeficientes
Variables
Tasa de desempleo 7 | | |¢ -1,903 | -1,775| 1,885 -1,507
Esperanza de vida al nacer v |« ¥ |¢ 13,379 | 11,644 | 11,957 | 10,648
Consumo de energia renovable 7 | | |¢ 4938 | 4995 | 4,978 3,889
Participacion de ingreso del 20% peor remunerado | [ | |« 5,652 | 5,746 | 5,606| 4,661
Emisiones de CO2 v |V ¢ 250 | 1,866 | 2,618| 1,378
Poblacién mayor de 65 afios v v 1,990 | 1,274 | 1,339 2,055
Tasa de finalizacion nivel primario v 4 1,559 772 815 554
Poblacién total v 4 2,940 | - -1,375
Tasa de mortalidad, menores de 5 afios v 4 6,106 -
Tasa de mortalidad materna v 4 -5,256 | - -
Incidencia de tuberculosis -1,313 -965 | - 276
Tasa de incidencia de pobreza por debajo del 40% -371 | - -
Prevalencia de desnutricion 229 337 372 -114
Total 8 5 6| 6

Tabla 19: Resumen de significancia de variables exdgenas (Fuente: Creacion propia
enbase adatos obtenidos desde World Bank (2000-2020))

Se observan exactamente en el caso 2 las variables con frecuencia en todos
los casosy modelos, lo que nos indica una congruencia entre el caso 2 y la prediccion
total. La magnitud de los coeficientes de las variables seleccionadas nos da nocion de
como aportan las variables al modelo siendo la “Esperanza de vida al nacer” la que
tiene un mayor coeficiente de regresion para todos los casos, siguiendo de
“Participacion de ingreso del 20% peor remunerado” y “Consumo de energia
renovable” se puede observar que todas estas variables tienen una direccion positiva
con la variable dependiente, al contrario la “Tasa de desempleo” tiene una direccion
negativa, por lo tanto a medida que disminuye el PIBaumentaria la tasa de

desempleo.
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Si bien “Emisiones de CO2” es una variable significativa su coeficiente de
regresion es bajo en comparacion con las otras variables, lo que nos podria indicar
que puede tener un efecto marginal pequefio con PIB per capita, el hecho de que su
magnitud sea modesta indica que no es tan sustancial para explicar la variabilidad de

la variable dependiente.

Por ultimo, se muestra la gréfica de p-values del caso 2 podemos obtener
informacionsobre que variables tienen menos significancia en el modelo como es la
2, “Prevalencia de desnutricion e “Incidencia de tuberculosis” y en una menor medida
“Tasa de finalizacion nivel primario” y “Poblaciéon mayor a 65 afios”. Para mayor

detalle de los casos restantes véase en anexo 4 y 5.

Valor P de los estimadores

Caracteristicas

Grafico 17: Grafica de p-values para C2 Regresion Ridge (Fuente:
Elaboracion propiaen base a datos obtenidos desde World Bank
(2000-2020))
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6.4 Arboles de decision

En esta seccion, exploraremos diversos indicadores clave que proporcionan
una visiébncompleta del rendimiento del modelo utilizando arboles de decisién en su
variable de regresion, también se contempla la utilizacion de 2 estrategias utilizadas
para optimizar su desempefio. La primera técnica de Cost complexity pruning (Poda),
que busca encontrar el equilibrio adecuado entre la complejidad del arbol y su
capacidad de generalizar nuevos datos. En cada division se evalGa el beneficio en la
reduccién de la impureza versus el costoasociado con la complejidad adicional, se

realiza la poda, eliminando las ramas menos relevantes.

La segunda estrategia implica la eleccion de “Mejores hiperparametros” a
través de iteracion, especificando configuraciones para mejorar la capacidad

predictiva del modelo.

A continuacion, se presentan las métricas de rendimiento R2 y MSE para los

escenarios presentes:

R-squared MSE
Metodologia
Sin hiperpardmetros 94.8%| 92.7%| 81.4%| 90.2% | 1.80E+07 | 2.60E+07 | 6.70E+07 | 2.70E+07
Cost complexity
pruning 88.1%| 92.9%| 85.8%| 91.4% |1.85E+07|2.56E+07|5.10E+07 | 2.39E+07
Mejor hiperpardmetros | 95.1%| 92.3%| 85.1%| 89.6% |1.70E+07 |2.76E+07 | 5.30E+07 | 2.89E+07

Tabla 20: Métricas de rendimiento para diferentes metodologias de Arbol de regresion
(Fuente:Elaboracidn propia en base a datos obtenidos desde World
Bank(2000-2020))
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Los resultados son bastante similares entre ellos, obteniendo mejores
resultados parala metodologia de definir “mejores hiperparametros” en términos de
R2, no obstante, se ven rendimientos bastante similares para la metodologia “sin
parametros” y “Cost complexity pruning” exceptuando el caso 1, este ultimo tiene

MSE maés neutrales que la metodologia “mejores hiperparametros”.

Cabe destacar que, si bien “Sin hiperparametros” tiene buenos rendimientos y
menoresvalores de MSE, hay que evitar el sobreajuste u Overffiting al que tiende el

modelo de arbolde decision.

La técnica “Cost complexity prunning” se refiere al costo total, que consiste
en la suma del error de ajuste y un término de penalizacién proporcional al tamafio
del &rbol, si elarbol mas grande, el costo es mayor. Por lo que se realiza el proceso de
poda con un arbolcompleto (Sin hiperpardmetros), se busca minimizar el costo total
del arbol eliminando subarboles menos relevantes y simplificando la estructura
general. Por otro lado, la técnica de “mejores hiperparametros” se hace en base a
hiperparametros claves como la profundidadmaxima del arbol, nimero minimo de
muestras requeridas para dividir un nodo y el nimero minimo de hojas, en este caso
se utiliza la busqueda de una cuadricula en donde se especificael conjunto de posibles
hiperparametros y evalGan las combinaciones posibles que optimizanel rendimiento,

la métrica de evaluacion es el MSE.
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Dicho esto, se analizara la grafica de arboles de regresion en las variantes

implementadas:

CASO 1 CASO 2 CASO 3 CASO 4

SIN HIPERPAMETROS

o0
nnusaaﬁﬂﬁﬂa

Figura 12: Compilado de resultados Arboles de regresion — Comparacion todos
los casos(Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde World Bank
(2000-2020))

Un érbol mas grande puede adaptarse mejor a los datos de entrenamiento,
tratando deexplicar la complejidad de las variables, pero también se puede volver
demasiado especifico,no generalizando bien los datos nuevos, por lo tanto, el modelo
se sobreajusta. Debido a las técnicas implementadas poseen valores similares en las
métricas de rendimiento, usaremos como guia la representacion visual para identificar
un posible sobreajuste. Si notamos la primera linea de compilado de diagramas de
arbol de regresion corresponden a arboles de mayor tamafio en comparacion con las
demas variantes lo que nos podria indicar unsobreajuste al no podar ni mejorar los

hiperpametros del modelo.
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También ocurre esto en ¢l caso 1 con “Cost complexity prunning”, el resto de

los arboles se ven mas equilibrados, podemos notar que para el caso 3 los arboles

tienen cierto grado de complejidad mayor al resto de los arboles y por ultimo el arbol

del caso 4 con técnicade mejorar los hiperparametros se muestra con la estructura mas

simple.

Ahora que tenemos una nocion sobre que arboles pueden estar sobreajustado,

por logue se hace una prueba adicional, en donde se compararan las métricas de

rendimiento de losdatos de entrenamiento con los datos de prueba. Lo que nos entrega

la siguiente tabla:

R-squared MSE

Técnica Data

Sin Test | 94.9% | 91.5% | 82.7% | 90.2% | |1.80E+07|3.07E+07 |6.20E+07|2.73E+07
hiperparametros .

Train | 100.0% [100.0%| 100.0% | 100.0% 0 0 0 0

Cost complexity | Test 94.9% [ 92.9% | 85,82% | 91.4% 1.79E+07| 2.56E+07 | 5.11E+07|2.30E+07
Pruning .

Train | 99.9% | 97.7% | 99.8% | 99.3% | |3.66E+03|7.70E+06 |5.32E+05|1.70E+06

Mejores Test | 95.0% [ 92.3% | 84.7% | 89.6% | |1.85E+07|2.70E+07 | 5.53E+07|2.80E+07
hiperparametros ]

Train | 98.8% [ 98.0% | 98.7% | 94.1% | |3.88E+06|6.79E+06 | 4.49E+06|1.43E+07

Tabla 20: Métricas de rendimiento para diferentes metodologias de
Arbol de regresion para conjuntos de prueba y entrenamiento (Fuente:
Creacion propia enbase a datos obtenidos desde World Bank (2000-

2020))

Para comprender estos resultados, es esencial considerar la discrepancia entre

los valores de Rz y MSE en los conjuntos de entrenamiento y prueba. Un R?2

significativamente mas alto en el conjunto de entrenamiento que en el de prueba
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sugiere que el modelo se ajustabien a los datos utilizados para su entrenamiento,
explicando una gran proporcion de la variabilidad presente en esos datos

Esta situacion es indicativa de una buena capacidad del modelo para
adaptarse apatrones especificos en los datos de entrenamiento.

Sin embargo, si existe una brecha considerable entre los valores de R2 en los
conjuntosde entrenamiento y prueba, esto plantea un indicio de que el modelo podria
tener dificultadespara generalizar efectivamente a nuevos datos, ya que no logra
explicar la variabilidad en elconjunto de prueba de manera tan eficiente como en el
de entrenamiento. En otras palabras, el modelo podria estar demasiado ajustado a las
particularidades de los datos de entrenamiento y no capturar de manera efectiva la

estructura subyacente que se espera generalizar.

Es importante destacar que la discrepancia entre el rendimiento del modelo
en los conjuntos de entrenamiento y prueba nos lleva a equilibrar la complejidad del
modelo. Un modelo demasiado complejo puede memorizar los datos de
entrenamiento teniendo buenas métricas de rendimiento, pero podria fallar al

generalizar nuevos datos, esta brecha se evidencia en el conjunto de prueba.

En el contexto del MSE, una marcada discrepancia entre los conjuntos de
entrenamiento y prueba, con un MSE mas bajo en el conjunto de entrenamiento,
sugiere quelas predicciones del modelo se adaptan eficientemente a los datos de
entrenamiento. Sin embargo, una diferencia significativa indica un posible
sobreajuste, donde el modelo podria tener dificultades para proporcionar predicciones

precisas en nuevos datos del conjunto de prueba.
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En la Tabla 20, observamos que el modelo "Sin hiperpardmetros” muestra
altos valores de Rz del 100% en el conjunto de entrenamiento, acompariados de un
MSE de 0, considerablemente menor que los resultados en el conjunto de prueba.
Este patron confirma la presencia de sobreajuste en el modelo "Sin
hiperpardmetros”. Resultados similares se obtienen para "Cost Complexity Pruning"
en el caso 1, indicando cierto grado de sobreajuste.En el caso 3, los rendimientos son
inferiores al resto, con una diferencia porcentual de 14 puntos en el R2 entre el
conjunto de entrenamiento y prueba. Esto podria sugerir sobreajuste,especialmente
considerando que presenta los mayores valores de MSE, indicando posiblemente una
limitacion del modelo para capturar la relacion entre variables independientes y
dependiente. Al examinar el error de "Cost Complexity Pruning"” en este caso, los
valores de MSE en el conjunto de entrenamiento y prueba difieren en dos 6rdenes de

magnitud, confirmando la presencia de sobreajuste.

Por ultimo, los casos 2 y 4 exhiben métricas superiores y una menor brecha
entre el Rz del conjunto de entrenamiento y prueba. Al comparar los modelos y
considerar las diferencias entre R2 y MSE en ambos conjuntos, se puede concluir que
el caso 2 en la técnica“Cost Complexity Pruning” muestra mejores métricas de

rendimiento y una menor presenciade sobreajuste.

Ademas, se puede realizar un analisis de los residuos en el caso seleccionado,
cuyos resultados y graficas correspondientes se encuentran detallados en el Anexo 6.
Para explorarestos mismos resultados en los otros casos, se puede consultar el

mencionado anexo.
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Figura 13: Diagrama e Histograma de Residuos — Caso 2 (Elaboracion propia
en base adatos obtenidos desde World Bank (2000-2020))

encuentran tendencias presentes,

Se observa que los residuales se distribuyen de un alrededor del 0 y no se

por

lo tanto,

homocedasticidad y una normalidaden los residuales.

Variables importantes para cada caso.

de cada variable en la capacidad de nuestro modelo para predecir la variable
dependiente. Un enfoqueclave es examinar la profundidad de las caracteristicas
utilizadas como nodos de decision deun arbol. Las caracteristicas ubicadas en los
nodos superiores del arbol desempefian un papelmas influyente en las predicciones

finales al afectar a una mayor proporcion de muestras de entradas. A continuacion, se

En el andlisis de importancias de caracteristicas, exploraremos la relevancia

se estd en presencia de

muestra un compilado de las importancias de las variables paracada caso:
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Importance importance

Gréfico 18: Compilado graficas de importancia de variables en Random forest tree.
(Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde World Bank (2000-2020))

Para entender mejor esta grafica y consolidar los resultados se genera la siguiente Tabla:

Random forest tree
Variables o= | « | Frecuencia

Tasa de desempleo

Esperanza de vida al nacer

Consumo de energia renovable

Tasa de finalizacion nivel primario

Poblacion mayor de 65 afos
Incidencia de tuberculosis

& [KRSK[S
QSRR RKRKRIKQ

4 (SSKK]4]
4 KSRKIKKS

Participacion de ingreso del 20% peor remunerado
Emisiones de CO2

Tasa de mortalidad, menores de 5 afios

Poblacion total

Tasa de mortalidad materna

2 S

Tasa de incidencia de pobreza por debajo del 40%

SIS (S|=ININWWIE|ILE|&E|&

Prevalencia de desnutricion
Total 6] 8 6 7

Tabla 21: Variables importantes en algoritmo Random forest tree (Creacion propia
en basea datos obtenidos desde World Bank (2000-2020))



Se puede observar que las variables con mayor frecuencia de importancia en

los casosestudiados concuerdan con las variables significativas, 1o que nos da un

indicio de cudles sonlas variables que mas pesan en el modelo. A continuacion, se

presenta la importancia de cadavariable en términos de contribucion porcentual al

modelo:

Importancia

Variables Promedio
Incidencia de tuberculosis 42.50%| 48.11%| - 32.75%| 41.12%
Esperanza de vida al nacer 21.99%| 22.67%| 66.02%| 39.70%| 37.59%
Consumo de energia renovable 14.97%| 15.19%| 14.98%| 13.11%| 14.56%
Tasa de mortalidad, menores de 5 afios 8.37%| - 3.50%| - 5.94%
Tasa de desempleo 3.80%| 4.10%| 3.70%| 3.26% 3.72%
Tasa de finalizacion nivel primario 2.40%| 2.80%| 5.72%| 2.40% 3.33%
Poblacion mayor de 65 afios 0.83%| 3.30%| 2.97%| 5.53% 3.16%
Participacion de ingreso del 20% peor remunerado 0.72%| 1.39%| 3.50%| 1.30% 1.73%
Emisiones de CO2 1.08%| 2.03%| 1.30%| 1.60% 1.50%
Poblacién total 1.02%| - 1.40%| - 1.21%
Tasa de mortalidad materna 1.07%| - - - 1.07%
Tasa de incidencia de pobreza por debajo del 40% 0.98%| - - - 0.98%
Prevalencia de desnutricion 0.13%| 0.18%| 0.26%| 0.27% 0.21%

Tabla 21: Contribucion de variables importantes al modelo de Arboles de
regresion(Elaboracién propia en base a datos obtenidos desde World
Bank (2000-2020))
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Observamos que en términos porcentuales tenemos 3 variables que se destacan
siendo“Incidencia de tuberculosis”, “Esperanza de vida al nacer” y “Consumo de
energia renovable”, el caso 2 sera tomado como referencia de mejor modelo, debido

al comportamiento que ha experimentado frente a otros modelos.

Un punto importante que considerar es la consideracion de la variable
“Incidencia de tuberculosis” como variable importante y siendo la que mayor
contribucion tiene, esta variable no se mostraba significativa en modelos de regresion
lineal, esto se puede explicar debido a que esta variable tiene un comportamiento
logaritmico frente a PIB per céapita, nuestra variable dependiente. Pudo ocurrir que
los modelos de regresién lineal no lograran capturar la no linealidad de esta variable
no considerandola significativa, en el caso de Random forest tree este si logra capturar
la tendencia no lineal de la “Incidencia de tuberculosis” y se posiciona como la
variable mas influyente en el modelo. También en este punto se puede entender la
disminucion en métricas de rendimiento en el caso 3, ya que luegoa aplicar
transformaciones logaritmicas esta variable tomo una alta correlacion con “Esperanza
de vida al nacer” es por esto que fue eliminada del modelo, la ausencia de esta variable
que explica el comportamiento de la variable dependiente se puede traducir como una
disminucion de R-squared y aumento de MSE debido a que el modelo no se ajusta
bien a los datos y tiene un rendimiento menos eficiente en la prediccion de la variable

dependiente.
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6.5 Datos de panel

Como se detall6 en la metodologia se deben verificar los supuestos para
definir si datos de panel es una metodologia apropiada y cual de sus variantes (Efectos

fijos y efectos aleatorios) es la que posee mejores rendimientos

Homocedasticidad

Para que se elija Datos de panel como modelo se debe verificar la presencia
de Heterocedasticidad, lo que nos haria rechazar la hipotesis nula de
homocedasticidad. Esto se puede identificar de forma grafica. Para visualizar la
presencia de la heterocedasticidad se puede usar el grafico de los residuales para

detectar una varianza creciente.

40000 A ®

30000 A

20000 -

10000 A

Residuals

—10000 -

—20000 A

—10'000 0 10(;00 20(|)00 300]00 40600 50(;00 60600
Predicted Values

Gréfico 18: Grafica de prueba de homocedasticidad de los residuales (Fuente:
Elaboracionpropia en base a datos obtenidos desde World Bank
(2000-2020))
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La presencia de heterocedasticidad nos muestra una variabilidad no constante
de los errores del modelo para los valores de las variables independiente. En un
grafico de residuales, lo ideal es que los puntos se distribuyan de manera aleatoria
alrededor del valor Oen el eje horizontal. En este caso se puede apreciar una tendencia
en cierta parte de los datosentre los valores -10.000 y 20.000, en donde se observa
una tendencia lineal, luego en los valores superiores a 20.000 se ve un aumento en
los valores asemejandose a una forma de cono. Por lo tanto, estariamos en presencia
de heterocedasticidad. Al no cumplirse lacondicién de homocedasticidad nos da

indicios de que la metodologia de datos de panel puedeser apta para nuestros datos

Homocedasticidad y Autocorrelacion.

A continuacion, se detallan los valores de pruebas de homocedasticidad y no

autocorrelacion:

Breausch-Pagan test P-value

1.33E-30 4.46E-25 1.58E-28 4.46E-25
Durbin Watson
0.21 0.18 0.18 0.18

Tabla 22: Prueba de homocedasticidad y no autocorrelacion (Fuente:
Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde World Bank

(2000-2020))
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La prueba de Breausch Pagan nos indica la presencia de heterocedasticidad,
el valorp obtenido es mucho menor al valor p = 0.05 el cual es el umbral cominmente
utilizado para considerar heteroscedasticidad, es decir el modelo posee
heterocedasticidad como se pudo visualizar en el grafico 18. Por otro lado, la prueba
de Durbin-Watson nos arroja valores entre 0.18 y 0.21 lo que nos indica una
autocorrelacion negativa, no obstante, como se vio en el caso de regresion lineal
multiples esta tiene un valor cercano a 2 lo que nos indica no autocorrelacion, estas
discrepancias pueden explicarse por las diferentes metodologias o librerias utilizadas

y puede generar afectos negativos en los resultados.

Teniendo en cuenta eso. Si bien se cumple la presencia de heterocedasticidad,
no es del todo claro si existe autocorrelacion, por lo tanto, esto nos podria indicar que
datos de panelpuede no ser un buen modelo para nuestros datos. De igual forma se

procedera con la implementacidn del modelo en sus 2 variantes.

Efectos fijos y variables

Se realiza la prueba de Hausman la cual nos indica endogeneidad, entendiendo
comoendogeneidad como la caracteristica de un modelo en donde algunas variables
son determinadas de forma interna en lugar de ser influenciada por factores externos,
la hipotesisnula es que la covarianza entre las variables predictoras y el termino alfa
es cero. Cumpliéndose la hipotesis nula se prefiere el modelo de efectos aleatorios a
efectos fijos. Eneste caso un valor p pequefio indica que se puede rechazar la hipotesis

nulay preferir el modelode efectos fijos muestra la endogeneidad en el modelo.
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En el caso del valor chi-squared si esta toma valores grandes existe una gran
discrepancia entre las frecuencias observadas y esperadas. La hipotesis nula de chi-
squared nos indica independencia de variables, si los resultados observados difieren
significativamente de los resultados teodricos se puede rechazar la hipétesis nula, lo que

indicaque las variables estan asociadas.

Hauusmantest - chi-squared

49.2 61.61 57.02 61.6

Hausmantest - P-—value

8.19E-06 1.79E-09 1.32E-08 1.79E-09

Tabla 23: Hausman test (Fuente: Elaboracion propia en base a datos
obtenidos desde World Bank (2000-2020))

Los resultados obtenidos nos indican que los valores p son muy pequefios para
todoslos casos (<0.05) por lo que se rechaza la hipétesis nula, por lo tanto, el modelo
de efectos fijos seria el méas adecuado. Asi mismo, el valor de chi-squared nos indica
que las variables estan asociadas. Por lo que se procede a comparar las variaciones

de los modelos de dato de panel en términos de métricas de rendimiento.
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R —squared MSE

Modelo

Efectos fijos 42.5%|41.8%|42.2% | 41.8% | 2.14E+07 | 2.10E+07 | 2.16E+07 | 2.17E+07

Efectos variables | 40.6% | 39.9% | 40.5% | 39.9% | 2.34E+07 | 2.37E+07 | 2.36E+07 | 2.37E+07

Tabla 24: Métricas de rendimiento para datos de panel de efectos fijos y
variables(Fuente: Elaboracidn propia en base a datos obtenidos desde
World Bank (2000- 2020))

Como se menciond el modelo mas adecuado seria el de efectos fijos
obteniendo mejores rendimientos en términos de R2 y un menor valor de MSE. No
obstante, como se menciond anteriormente no queda del todo claro el valor de la
prueba de Durbin-Watson la cual nos indica la autocorrelacion de las variables. Si los
resultados de datos de panel de estaprueba son incorrectos esto indicaria que no
cumple con el supuesto de autocorrelacion y no seria Optimo ocupar datos de panel,

ya sea para efectos fijos o variables.

Segun los resultados obtenidos en métricas de rendimiento nos da indicios que
la prueba de Durbin-Watson esta erronea, lo que explica el mal rendimiento del
modelo y los bajos coeficientes de determinacidn obtenidos en comparacion con el
modelo de regresién lineal. Por lo tanto, para efectos de este problema se tomara el
valor obtenido de Durbin- Watson obtenido en modelos de regresion lineal el cual es

cercano a 2 lo que nos indicaria que no hay correlacion entre las variables.
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7. DISCUSION

En esta etapa de discusion, realizaremos un andlisis profundo de los resultados
obtenidos, explorando el impacto de diversas variables sociales claves en el
comportamientodel Producto interno bruto per cépita en conjunto con el anélisis de
los diferentes modelos deregresion, su impacto en las métricas de rendimiento y en
la eleccion de variables significativas e importantes. Variables se destacan en la
contribucion en la mejora del modelopredictivo y tienen significancia en el modelo
son “Esperanza de vida al nacer”, “Incidencia de tuberculosis”, “Consumo de energia

renovable”, “Tasa de desempleo” y “Participacion del20% peor remunerado”.

La relacion entre el PIB per céapita y el bienestar social es bidireccional. Por
un lado,el crecimiento econémico puede permitir la inversion las politicas de salud,

educacidn y bienestar social mejorando la calidad de vida de los ciudadanos.

Cuando se ve la direccion desde como el desarrollo humano influye en el PIB
per capita en la investigacion de Ranis y Stewart (2002) encontramos respaldo
empirico de que a medida que la poblacion es méas sana, mejor alimentada y mas
instruidas, contribuyen mas al crecimiento econémico. Los resultados de
investigaciones a nivel econdmico han demostradoque un mejoramiento en la salud y
nutricion influye directamente en la productividad de la mano de obra, especialmente

entre las personas mas pobres.
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En el ambito de la salud, segin Flores (2006) esta se puede ver en forma de
capital humanos, por ende, como un insumo y como un producto del proceso de
crecimiento; los paises con una poblacion sana 'y con mejor educacion tienen mayores

posibilidades de prosperar.

Nos indica también “Un nifio que nace hoy en el mundo en desarrollo puede
esperarvivir 20 afios mas que aquellos que lo hicieron hace 40 afios y, ademas, desde

1965, han sidomas que duplicados los ingresos per capita del mundo en desarrollo”.

Las variables que tienen mayor contribucion al modelo son “Esperanza de
vida al nacer” “Incidencia de tuberculosis” teniendo un promedio de contribucion de
38% y 41% respectivamente, estas variables estan intrinsecamente ligadas a la calidad
de vida de la poblacion. “Esperanza de vida al nacer” es un indicador clave de salud
general de la poblacion, un aumento en esta sugiere mejoras en la atencion médica,
mejora en la educacion,la nutricién, disponibilidad de servicios, condiciones de vida
y factores ambientales. Una poblacion més saludable contribuye a disminuir la carga
de enfermedades y mejorar la calidadde vida. Barro (1997) mostr6 en su informe que
la esperanza de vida esta significativamente correlacionada con el crecimiento
economico, después de la segunda guerra mundial estimdque un aumento de 10% en

la esperanza de vida aumento un 0.4% por afio el crecimiento econémico.
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La Tuberculosis es una enfermedad infecciosa provocada por bacteria
Mycobaceriymtuberculosis, que afecta principalmente a los pulmones, aunque puede
manifestarse en otros 6rganos. A lo largo de la historia, la tuberculosis ha sido una de
las enfermedades mas prevalentes y ha tenido un impacto significativo en la
humanidad. A menudo es conocida como la “Plaga blanca” y ha dejado una huella
duradera en comunidades de todo el mundo. Su impacto se extiende mas alla de la
esfera médica, afectando aspectos sociales y econdmicode la vida humana, este
indicador refleja directamente la eficacia de los sistemas de salud en la prevencion y

tratamiento de enfermedades infecciosas.

De acuerdo con Morales y Beldarrain (2015) se aprecia que los diversos
patrones epidemioldgicos estan muy intimamente relacionados con los factores
economicos y sociales.El hecho de que una enfermedad ancestral perdure y vuelva a
surgir en las comunidades se relaciona con situaciones de inequidad social, falta de
prioridad de los programas de controly medidas de contencion. La Tuberculosis
supone una carga social y financiera importante para las personas que padecen la

enfermedad, asi como para sus familias y cuidadores.

Los mayores casos de Tuberculosis recaen en adultos jévenes productivos,
que a menudo se vuelven incapaces de trabajar en el caso de ancianos y nifios, por lo
general es unapersona encargada o cuidador quién también ve los efectos de la TB
incurre en pérdidas. Anivel mundial, el gasto de los hogares en la enfermedad puede

llegar a representar entre el 8 y20% de los ingresos anuales del hogar.

108



En cuanto al medioambiente, un aumento en el consumo de energia renovable
puedetraer consecuencias positivas para la sostenibilidad ambiental, pero también
influir en la inversion y la innovacion del sector energético. Al impulsar el
crecimiento en industrias de energia renovable puede esta contribuir al PIB per capita
y ampliar la cantidad de empleos relacionados a ese rubro. En palabras de Posso,
Acevedo y Hernandez (2014) la creciente participacion de energias renovables en el
mercado mundial estda teniendo consecuencias importantes como beneficios
ambientales y sociales, sino también por su efecto positivo en la economia de los
paises, este efecto se materializan en flujos significativos de capital hacia la
generacion de energia renovable, un aumento en el empleo local, ya que se requiere
personalconstantemente tanto en la fase de disefio como en la de operacion y un

ahorro de recursos econdémicos originalmente destinados a combustibles fésiles.

Un aumento en la tasa de desempleo puede indicarnos una disminucion en el
poder adquisitivo de la poblacién, lo que afectaria negativamente al consumo y en
consecuencia alPIB per capita. Por otro lado, una tasa de desempleo més baja se
asocia a un mayor crecimiento econémico, ya que las industrias al crecer tienen mas
puestos de trabajo y por ende una mayor produccion. De acuerdo con Vargaz, Zufiiga,
Vega-Granda, y Sotomayor (2021) el desempleo es un fendbmeno econémico que trae
en consecuencia muchas problematicas a la sociedad, como es la pobreza,
precariedad, delincuencia y problemas psicoldgicos, afectando de manera directa a la

satisfaccion de necesidades humanas.

Siguiendo con esta linea de pensamiento Silva (2017) nos indica que el
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desempleo tiene una seria repercusion en el desarrollo social y econdmico del pais,

este se ve reflejado en pardmetros como la productividad y la contratacion.

Finalmente, la participacién del 20% peor remunerado puede indicar una
distribucionmas equitativa de ingresos. La reduccion de desigualdad econémica
puede tener efectos positivos en el consumo al tener méas paridad en el poder
adquisitivo; aquellos con ingresos mas bajos, al tener mayor participacion del ingreso
total, no solo tienen acceso a lo necesariopara sobrevivir, sino también pueden
considerar una gama mas amplia de productos y servicios. Este fendbmeno puede
impulsar una dinamica positiva de consumo, donde el peor remunerado pueda
participar mas activamente en la economia, generando demanda endiversos sectores.
El acceso a opciones mas alla de las necesidades bésicas estimula la produccion y el
crecimiento econdmico general, incluyendo una mejora en la calidad de vidade los
ciudadanos. Segun Stiglitz (2012), ‘Se argumenta que podriamos tener mas igualdad,
pero solo a costa de pagar el elevado precio de un crecimiento méas lento y un PIB
menor. Larealidad es exactamente, al contrario: tenemos un sistema que ha estado
trabajando horas extra a fin de trasladar el dinero desde los niveles inferiores y medios
hasta el nivel mas alto, pero el sistema es tan ineficiente que lo que salen ganando los
de arriba es mucho menos de lo que pierden los de en medio y los de abajo. En realidad,
estamos pagando un elevado preciopor nuestra creciente y desmesurada desigualdad:

no solo un crecimiento mas lento y un PIBmenor, sino incluso mas inestabilidad"

En resumen, nuestra discusion destaca la conexién e influencia de las

variables sociales y el PIB per capita. Hemos investigado como aumentar la
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participacion equitativa enlos ingresos y reducir la desigualdad no solo puede mejorar
el bienestar general de la sociedad, sino que también puede mejorar la dindmica
economica. Al tomar en cuenta indicadores comola distribucion de ingresos, la salud
y la educacion, no solo estamos a favor de un mayor equilibrio social, sino que
también reconocemos su importancia para impulsar el crecimientoecondémico. La
investigacion sostiene que una poblacién mas sana, educada y equitativamente
remunerada tiene un impacto significativo en el desarrollo econémico y el

fortalecimiento delPIB.

111



8. CONCLUSION

En conclusion, nuestro andlisis exhaustivo revela la interconexion critica
entre variables sociales clave y el Producto Interno Bruto per cépita (PIB).
Exploramos detalladamente el impacto de factores como la salud, la educacion, el
medio ambiente y la distribucién de ingresos en el comportamiento econémico,

utilizando modelos de regresion yevaluando su significancia.

En el ambito de la salud, observamos que variables como la “Esperanza de
vida al nacer” y la “Incidencia de tuberculosis” emergen como contribuyentes
significativos al modelo predictivo. La calidad de vida de la poblacion,
intrinsecamente ligada a estosindicadores, se vincula directamente con el crecimiento
econodmico, respaldando la nocion deque una poblacion méas sana favorece la

productividad y contribuye al desarrollo econémico.

En cuanto al medio ambiente, destacamos la influencia positiva del aumento
en el consumo de energia renovable. Este factor no solo tiene beneficios ambientales,
sino que también puede contribuir al PIB per cépita mediante flujos significativos de

capital y la generacion de empleo en la industria de energias renovables.

La tasa de desempleo también se presenta como una variable crucial,
evidenciando surelacion directa con el poder adquisitivo de la poblacién y, por ende,
con el PIB per capita. Una tasa de desempleo mas baja se asocia con un mayor

crecimiento econémico, contribuyendo a la produccién y el consumo.
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Finalmente, la participacion del 20% peor remunerado emerge como un
indicador de una distribucion mas equitativa de ingresos. La reduccion de la
desigualdad econdmica no solo mejora el bienestar social, sino que también puede
impulsar una dinamica positiva de consumo, generando demanda en diversos sectores

y contribuyendo al crecimiento econémico general.

Esta investigacion encuentra resultados similares a las investigaciones
respaldadas por autores como Ranis, Stewart, Flores, Barro y Stiglitz, concluimos que
el bienestar socialy econdmico estan intrinsecamente entrelazados. Una poblacion
saludable, educada y equitativamente remunerada no solo mejora la calidad de vida,
sino que también fomenta unentorno para el desarrollo econdmico sostenible. Este
analisis respalda la importancia de abordar integralmente las variables sociales para

comprender y potenciar el crecimiento econémico de manera inclusiva y sostenible.

En torno a los modelos utilizados, el analisis detallado de diversos modelos
para ajustar nuestros datos ha proporcionado una comprension clara de como cada
algoritmo se desempefia en nuestro contexto. Las regresiones lineales multiples, a
pesar de ofrecer métricas de rendimiento adecuadas para explicar parte del
comportamiento de la variable dependiente, muestran limitaciones al no poder
capturar las tendencias no lineales presentesen nuestro estudio. Se destaca Regresion
lineal multiple Ridge, que al abordar la multicolinealidad, mejora significativamente

las meétricas de rendimiento y reduce el nimerode condicion.
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En el caso de los datos de panel, se observan rendimientos deficientes,
posiblementedebido a la no satisfaccion de uno de los supuestos fundamentales para
utilizar esta metodologia. Hay discrepancia entre el estadistico de Durbin-Watson,
que indicaautocorrelacion positiva segun el codigo implementado, y los resultados de
las regresiones lineales que sugieren lo contrario, por lo tanto, se descarta este

modelo.

La metodologia de arboles de decisién destaca al obtener métricas de
rendimiento superiores, gracias a su capacidad para capturar relaciones no lineales,
mediante decisiones de poda, demuestran eficacia al reducir el sobreajuste del

modelo.
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9. ANEXOS

Anexo 1:
Europa:
- Alemania América:
(DEU) mérica:
- '(A,\Atga])la - Argentina (ARG)
- Belorusia - Colombia (COL)
(BLR) - Costa Rica (CRI)
- Chi - Ecuador (ECU)
- g?,:gﬁégzp) - El Salvador (SLV)
(DNK) - Panaméa (PAN)
- Eslovenia - Paraguay (PRY)
- Pert (PER)
(SVN) (P! N
- Espafia (ESP) - Replblica Dominicana (DOM)
- Estonia (EST) T
i i Asia:
(F;Tll\?)ndla - Indonesia (IDN)
- Georgia - Israel (ISR)
(GEO)
- Hungria
(HUN)
- Italia (ITA)
- Kazajstan
(KAZ)
- Kirguistan
(KG2)

- Letonia (LVA)

- Lituana (LTU)

- Noruega
(NOR)

- Polonia (POL)

- Republica
Checa(CZE)

- Republica
Eslovaca
(SVK)

- Suecia (SWE)

- Ucrania
(UKR)
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Gréfico 19: Gréficos de PIB per cépita en funcion de Tasa de desempleo para
todos los afios de estudio (Fuente: Elaboracion propia en base a datos obtenidos
desde World Bank(2000-2020))
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Gréfico 20: Graficos de PIB per capita en funcion de Prevalencia de desnutricion
para todoslos afios de estudio (Fuente: Elaboracion propia en base a datos
obtenidos desde World Bank (2000-2020))
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Gréfico 21: Graficos de PIB per cépita en funcion de Emisiones de CO2 para todos
los afiosde estudio (Fuente: Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde
World Bank (2000-2020))

Gréfico 22: Graficos de PIB per capita en funcién de Consumo de energia
renovable paratodos los afios de estudio (Fuente: Elaboracion propia en base a
datos obtenidos desde World Bank (2000-2020))
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Gréfico 23: Graficos de PIB per cépita en funcion de Esperanza de vida al nacer
para todoslos afios de estudio (Fuente: Elaboracion propia en base a datos
obtenidos desde World Bank (2000-2020))
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Gréfico 24: Gréficos de PIB per cépita en funcién de Tasa de finalizacion nivel
primario para todos los afios de estudio (Fuente: Elaboracion propia en base a
datos obtenidos desdeWorld Bank (2000-2020))

Gréfico 25: Graficos de PIB per cépita en funcion de Tasa de mortalidad en
menores de 5afios para todos los afios de estudio (Fuente: Elaboracion propia en
base a datos obtenidosdesde World Bank (2000-2020))
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Gréfico 26: Graficos de PIB per capita en funcion de Tasa de mortalidad materna
paratodos los afios de estudio (Fuente: Elaboracion propia en base a datos
obtenidos desdeWorld Bank (2000-2020))
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Gréfico 27: Gréficos de PIB per cépita en funcién de Participacion del 20%
peor remunerado para todos los afios de estudio (Fuente: Elaboracion propia
en base a datosobtenidos desde World Bank (2000-2020))
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Gréfico 28: Graficos de PIB per cépita en funcion de Poblacion mayor a 65 afios
para todoslos afios de estudio (Fuente: Elaboracion propia en base a datos
obtenidos desde World Bank (2000-2020))
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Gréfico 29: Graficos de PIB per cépita en funcion de Poblacion total para todos los
afios deestudio (Fuente: Elaboracion propia en base a datos obtenidos desde World
Bank (2000- 2020))
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Gréfico 30: Gréficos de PIB per cépita en funcién de Tasa de incidencia de
pobreza por debajo el 40% para todos los afios de estudio (Fuente: Elaboracién
propia en base a datosobtenidos desde World Bank (2000-2020))
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Gréfico 31: Graficos de PIB per capita en funcién de Incidencia de tuberculosis
para todoslos afios de estudio (Fuente: Elaboracion propia en base a datos
obtenidos desde World Bank (2000-2020))
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Gréafico 32: Ajuste en linea de tendencia de variables seleccionadas (Fuente
Elaboracidnpropia en base a datos obtenidos desde World Bank (2000-2020))

log(PIBPERCAP) log(MORTS) 3 log(PARTZ0} log(ESPERANZANACER)
2 200 7= .

o A o
420 425 430 435 440

e ) w0 ] 2 3
log(TURERCULOSIS) i W!DES;MH.EO]
120 1

&

«»

e 15 210 25 ¢

Gréafico 33: Histogramas de variables con ajuste en linea de tendencia (Fuente:
Elaboracidnpropia en base a datos obtenidos desde World Bank (2000-2020))
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Anexo 4:

- Regresidn lineal maltiple SKLearn

Valor P de los estimadores

P=t]

EMISIONCOZ
DESNUTRICION
POBRE4O
TUBERCULOSIS +
POBLACIONTOTAL
POBLACIONGS
FISPRIM
DESEMPLEO -
MORTS
PART20
ESPERANZANACER
MORTMATERNA +
ENERGIARENOVABLE

variable

Gréfico 34: Grafica de p-values para C1 Regresion SKLearn (Fuente: Creacién
en base adatos obtenidos desde World Bank (2000-2020))

Valor P de los estimadores
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DESEMPLEO
PART20
EMISIONCOZ
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ENERGIARENOVABLE

variable
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Gréfico 35: Grafica de p-values para C2 Regresion SKLearn (Fuente: Creacion
en base adatos obtenidos desde World Bank (2000-2020))
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Valor P de los estimadores

P=|t]

DESNUTRICION
POBLACIONG5
FISPRIM
POBLACIONTOTAL
DESEMPLEOLOG -
PART20
ESPERANZANACER -
ENERGIARENOVABLE -
EMISIONCO?

variable

Gréfico 36: Grafica de p-values para C3 Regresion SKLearn (Fuente: Creacion
en base adatos obtenidos desde World Bank (2000-2020))

Valor P de los estimadores

DESNUTRICION
TUBERCULOSIS
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POBLACIONGS
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PART20
ESPERANZANACER

ENERGIARENOVABLE

variable

Gréfico 37: Grafica de p-values para C4 Regresion SKLearn (Fuente: Creacién
en base adatos obtenidos desde World Bank (2000-2020))

128



P=[E|

Regresion lineal maltiple Stepwise

Valor P de los estimadores

variable

Gréfico 38: Grafica de p-values para C1 Regresion Stepwise (Fuente: Creacion
en base adatos obtenidos desde World Bank (2000-2020))

Valor P de los estimadores

&

‘yg_,d'y * P @\1}“&? @ép ‘?f dﬁa«‘

variable

Grafico 39: Grafica de p-values para C2 Regresion Stepwise (Fuente: Creacion
en base adatos obtenidos desde World Bank (2000-2020))

129



Valor P de los estimadores

o A Idy'_-;
o &,fﬁy & P
variable N
Gréfico 40: Grafica de p-values para C3 Regresion Stepwise (Fuente: Creacion
en base adatos obtenidos desde World Bank (2000-2020))
Valor P de los estimadores
0.00 T - " T = Iiﬂ
& e A e P o & . ﬁ@*””

variable

Gréfico 41: Grafica de p-values para C4 Regresion Stepwise (Fuente: Creacion
en base adatos obtenidos desde World Bank (2000-2020))

- Regresion lineal maltiple Ridge
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Valor P de los estimadores

& &@“ﬁ 4 ﬁfﬁqb Qg # f’éﬁ’ &‘91'&0 s @f%fft

Gréfico 42: Grafica de p-values para C1 Regresion Ridge (Fuente: Creacion en
base a datosobtenidos desde World Bank (2000-2020))

Valor P de los estimadores

Caracteristicas

Gréfico 43: Grafica de p-values para C2 Regresién Ridge (Fuente: Creacién en
base a datosobtenidos desde World Bank (2000-2020)
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Gréfico 44: Grafica de p-values para C3 Regresion Ridge (Fuente: Creacion en
base a datosobtenidos desde World Bank (2000-2020))
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Caracteristicas

Gréfico 45: Grafica de p-values para C4 Regresion Ridge (Fuente: Creacién en
base a datosobtenidos desde World Bank (2000-2020))
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Anexo 5:

Linear SKLearn
Variables
Tasa de finalizacion nivel primario 313 151 161 127
Tasa de desempleo -478 -444 -3,920 -390
Tasa de mortalidad, menores de 5 afios 588 - - -
Tasa de incidencia de pobreza por debajo del 40% -68 - - -
Participacion de ingreso del 20% peor remunerado 2,585 2,624 2,564 2,227
Esperanza de vida al nacer 3,135 2,718 2,788 2,607
Tasa de mortalidad materna -115 - - -
Incidencia de tuberculosis -20 -14 - 5
Consumo de energia renovable 315 319 318 255
Prevalencia de desnutricidn 48 70 78 -28
Emisiones de CO2 7.E-04 1.E-02 2.E-02 1.E-02
Poblacién total 7.E-05 - -3.E-05 4.E-05
Poblacién mayor de 65 afos 377 235 246 410
Tabla 25: Coeficientes de regresion lineal multiple SKLearn (Fuente: Creacién
propia enbase a datos obtenidos desde World Bank (2000-
2020))
Linear Stepwise
Variables

Tasa de finalizacion nivel primario 293 132 158 133
Tasa de desempleo -479 -460 -4,014 -385
Tasa de mortalidad, menores de 5 anos 543 - - -
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Tasa de incidencia de pobreza por debajo del 40%

Participacidn de ingreso del 20% peor remunerado

2,620

2,501

2,516

2,262
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Esperanza de vida al nacer 3,239 2,836 2,778 2,567
Tasa de mortalidad materna -105 - - -
Incidencia d tuberculosis - - - -
Consumo de energia renovable 307 304 319 259
Prevalencia de desnutricion - - - -
Emisiones de CO2 4.E-03 9.E-03 2.E-02 1.E-02
Poblacion total - - -3.E-05] -
Poblacidn mayor de 65 afios 372 266 223 401

Tabla 26: Coeficientes de regresion lineal multiple Stepwise(Fuente: Creacion
propia enbase a datos obtenidos desde World Bank (2000-

2020))
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Figura 14: Diagrama e Histograma de Residuos — Caso 1 (Creacion propia en
base a datosobtenidos desde World Bank (2000-2020))
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Figura 15: Diagrama e Histograma de Residuos — Caso 2 (Creacion propia en
base a datosobtenidos desde World Bank (2000-2020))
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Figura 16: Diagrama e Histograma de Residuos — Caso 3 (Creacion propia en
base a datosobtenidos desde World Bank (2000-2020))
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