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Resumen

La investigacion aborda la problematica de la violencia, especificamente la violencia homicida
desde una perspectiva cuantitativa. La propuesta de esta investigacion es la construccién de un
modelo matemaético que contribuya a la explicacion de los homicidios en El Salvador, a partir
del analisis de un conjunto de seis variables y observar el comportamiento estadistico de estas
en relacion con la tasa de homicidios a lo largo de 30 afios, considerando el periodo de 1990 a
2019. Las variables que se han considerado para el analisis del comportamiento de los
Homicidios en El Salvador son: Pobreza extrema, Desigualdad (GINI), Desempleo, Producto
Interno Bruto per capita, Indice de Desarrollo Humano e Institucionalidad. Esta Gltima variable,
se incorpora como un elemento nuevo al andlisis estadistico de los Homicidios en El Salvador,
y tiene que ver con la capacidad gque tienen las instituciones que ejercen justicia en el pais (Policia
Nacional Civil, Fiscalia y los Juzgados). Esta variable ha sido tomada de los indicadores de
gobernanza del Banco Mundial (Worldwide Governance Indicators). En esta investigacion se
realiza una exploracion estadistica de estas variables y sus correlaciones con la variable
Homicidio, dando como resultado la propuesta de un modelo estadistico, permitiendo analizar
el comportamiento de los Homicidios a través de las variables que mas se ajustan a las pruebas
estadisticas del modelo propuesto. Sin embargo, determinadas variables presentan caracteristicas
estadisticas que no cumplen con los supuestos de normalidad. Por lo que fue necesario la
aplicaciéon de Modelos Lineales Generalizados (MLG), permitiendo que el modelo final sea un
modelo lineal que se encuentre relacionado con la variable dependiente a través de una funcion
de enlace, y la varianza de cada medicion sea una funcion de su valor predicho. Los MLG son
aplicados cuando no se cumple con el supuesto de normalidad entre los datos y entre los MLG
disponibles, el mas apropiado para esta investigacion fue el Modelo de Poisson, dado que la
variable dependiente es discreta. Finalmente, el modelo obtenido esta compuesto por 2 variables:
Desigualdad medida a través del indice de GINI y el Producto Interno Bruto (PIB) per cépita.
Palabras Claves: El Salvador, homicidios, gobierno de la ley, modelos lineales

generalizados, Poisson.
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Introduccion

El tema central de esta investigacion es la violencia homicida en El Salvador vista desde
la Gobernanza, en la cual se plantea un analisis estadistico de seis variables a lo largo del periodo
que comprende de 1990 a 2019 que oriente la construccion de un modelo matematico que
contribuya a la explicacion de los homicidios en El Salvador. Las variables en estudio son:
Pobreza extrema, Desigualdad, Desempleo, Producto Interno Bruto, indice de Desarrollo
Humano e Institucionalidad (Gobierno de la Ley), esta Gltima se agrega como un elemento nuevo
a la explicacion estadistica de la violencia homicida.

Este trabajo se encuentra estructurado por cinco capitulos. En el primer capitulo se hace
un abordaje de la problematica en la que se deja claro que la violencia, enfocada en los
homicidios, en el caso de El Salvador, requiere de la atencion cientifica para su abordaje, debido
a las altas tasas que ha presentado por afios. También se explica la necesidad de incorporar
nuevas variables al anélisis de la variacion en la tasa de homicidios, como es la institucionalidad,
en vista de que las variables que tradicionalmente se han utilizado para explicar la violencia, a
lo largo del periodo en estudio, han tenido mejoras en sus indicadores.

En el segundo capitulo se realiza una explicacion tedrica de la violencia y sus tipos,
poniendo énfasis en el sistema normativo que regula el comportamiento de los seres humanos.
De igual forma se explican tedricamente las variables que han sido utilizadas para explicar el
fenbmeno de la violencia en El Salvador. Dentro de este mismo capitulo, se realiza la
fundamentacion tedrica de los pasos y procedimientos estadisticos que se han aplicado en la
investigacion.

El tercer capitulo, se refiere al proceso metodolégico llevado a cabo con el fin de explicar
paso a paso los procedimientos que se siguieron para la construccion del modelo estadistico. El
estudio es eminentemente cuantitativo, con un enfoque hipotético de caracter estadistico. El nivel
de estudio es correlacional, pero pasa por el descriptivo, hasta un nivel predictivo que concluye
con la eleccion de un modelo estadistico, que determind, del conjunto de las seis variables, cuales
de estas tienen mayor significancia, en la incidencia de los homicidios como variable
dependiente.

En el cuarto capitulo, se presentan los resultados, comenzando con un analisis

exploratorio y descriptivo, seguido de un andlisis bivariado para identificar relaciones de
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dependencia entre variables. Este proceso culmina en la construccion de un modelo de regresion
multiple que explica el comportamiento de la violencia homicida en El Salvador. Ademas, se
discute la aplicacion de Modelos Lineales Generalizados (MLG), seleccionando el modelo mas
adecuado para esta investigacion. EI Modelo de Poisson fue elegido debido a que la variable
dependiente, homicidios, es discreta, lo que implica que su medicién se realiza en datos enteros.

El altimo capitulo, aborda la discusion de los resultados, destacando que el conjunto de
variables seleccionadas para esta investigacion (variables independientes) presentan algin nivel
de correlacion con la variable homicidios. Dentro de estas la que mayor correlacion presenta es
la Pobreza extrema. Se concluye con la explicacién del modelo compuesto por 2 variables:
Desigualdad (GINI) y Producto Interno Bruto (PIB) per capita, como el que mejor explica la

variable homicidio.
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Capitulo 1. Planteamiento del problema

Abordar la problematica de la violencia expresada a traves de los homicidios, es esencial
para comprender y abordar los desafios sociales y de seguridad que enfrentan las comunidades
en todo el mundo. Este fendbmeno, que afecta a individuos, familias y comunidades enteras, tiene
raices profundas y complejas que requieren un anélisis multidisciplinario para su comprension y
prevencion efectivas.

En el caso de El Salvador resalta de manera significativa esta forma de violencia,
evidenciando la necesidad imperante de llevar a cabo analisis exhaustivos y profundos sobre este
fendmeno. La situacion en El Salvador ha sido objeto de atencion a nivel nacional e internacional
debido a los altos indices de violencia, especialmente los relacionados con homicidios.

La ciencia estadistica y la ciencia social desempefian roles cruciales en la comprension
de la violencia homicida y en la identificacion de factores asociados que pueden contribuir a su
ocurrencia. Desde una perspectiva estadistica, se emplean técnicas y herramientas para recopilar,
analizar e interpretar datos relacionados con los homicidios.

Por otro lado, la ciencia social aporta un marco teérico y conceptual para comprender la
naturaleza y dindmica de la violencia homicida. Se investigan como la desigualdad
socioecondmica, la falta de oportunidades educativas y laborales, la exposicion a la violencia en
el hogar o la comunidad, la presencia de armas de fuego y la eficacia de las politicas de seguridad
publica, entre otros explican la violencia en las sociedades.

La colaboracion entre la ciencia estadistica y la ciencia social permite una comprension
mas completa y holistica de la violencia homicida. Los anélisis estadisticos pueden identificar
patrones y tendencias en los datos, mientras que los enfoques teéricos y metodolégicos de la

ciencia social proporcionan un contexto significativo para interpretar estos hallazgos.

1.1 Delimitacion del problema

La violencia en todas sus manifestaciones ha sido una triste realidad que ha permeado de
manera generalizada en América Latina. Sin embargo, es importante destacar que esta
problematica no se presenta con la misma intensidad en todos los paises de la region, ya que su
prevalencia esta influenciada por una compleja interaccion de factores sociales, econémicos,

politicos y culturales.
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Entre las diversas formas de violencia, resulta especialmente alarmante el incremento de
laviolencia homicida en paises como México, Colombia, Brasil, Venezuela y El Salvador, donde
se ha observado un notable aumento en las tasas de homicidios en las Gltimas décadas (Bricefio-
Ledn, 2012).

El Salvador, se ha posicionado entre los paises de America Latina con uno de los indices
mas altos de muertes debido a actos violentos. Las estadisticas muestran tasas récord de
homicidios que alcanzan aproximadamente los 70 por cada 100,000 habitantes, una cifra
alarmante que refleja la grave situacion de violencia que enfrenta la poblacion salvadorefa.
Dentro de este contexto, resulta especialmente preocupante el perfil de las victimas, siendo los
hombres de entre 18 y 30 afios el grupo demografico mas afectado por estos crimenes (PNUD,
2013).

Esta realidad no solo representa una pérdida irreparable de vidas humanas, sino que
también genera un profundo impacto en la sociedad salvadorefia, afectando la estabilidad y el
desarrollo del pais.

Para algunos autores, como Gonzalez-Pérez et al. (2012) el fenémeno de la violencia se
ha convertido en un “problema de salud publica”, puesto que las tasas de homicidios son
consideradas epidémicas, por lo que el fendémeno se ha convertido en objeto de analisis por parte
de las autoridades de salud publica. Por su parte, Pierre Salama (2012) habla de la violencia
como violencia extrema cuando esta llega a los 100 homicidios por cada 100 mil habitantes.

Una explicacion inmediata es la vinculacion con la pobreza, se dice que la violencia se
usa de manera funcional, es decir, el individuo que tiene la falta de un bien usa la violencia para
obtener su meta que es el bien deseado. La violencia en nuestras realidades latinoamericanas
lleva, en ocasiones, a emitir juicios de coexistencia; segun Buvinic et al. (1999) no hay
demostraciones empiricas que realmente satisfagan en torno a la generacion de una base para la
existencia de la otra, es decir que no puede afirmarse que Unicamente la pobreza genera violencia.

Otra explicacion ha sido la desigualdad, cabe resaltar que América Latina es considerada
como la region mas desigual del mundo (Brender, 2012; Buvinic et al., 2005; Rodriguez, 2004).
La pobreza que se genera a raiz de la desigualdad en los ingresos, en el acceso a oportunidades
y recursos, presenta mayores razones explicativas al surgimiento de la violencia (Fajnzlber,

Lederman y Loayza, 2002). Es esta desigualdad la que favorece también la permanencia de la
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violencia en distintos escenarios sociales aunado a que, segun el Banco Interamericano de
Desarrollo (1998) es la desigualdad el primer factor estructural de mayor riesgo para la violencia.

Sin embargo, el comportamiento que ha descrito en los Gltimos afios el crecimiento de la
tasa de homicidios, frente a indicadores que muestran una alentadora reduccion de la pobreza y
de la desigualdad (Véase los indicadores de la Encuesta de Hogares de Propdsitos Mdltiples
(EHPM) de la Direccion General de Estadisticas y Censos, DIGESTYC), asi como el
mejoramiento y aumento de indicadores de desarrollo humano (Véase los indicadores del
Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo, PNUD), podria indicar que la violencia no
se debe Unicamente a la desigualdad o la pobreza, como se ha explicado tradicionalmente.

En este sentido, se busca incorporar al analisis y discusion que se ha realizado de la
violencia homicida en El Salvador, el indicador del Gobierno de la Ley, el cual hace referencia
a la institucionalidad que se “relaciona con el desempefio de las autoridades judiciales y penales,
con la legitimidad de las normas y leyes, las condiciones politicas y el pacto social” (Bricefio-
Ledn et al., 2012, p. 38). Este indicador puede encontrarse en Worldwide Governance Indicators

del Banco Mundial.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo general

Construir una funcion matematica que exprese lo mejor posible el tipo de relacion entre
la variacion de la tasa de homicidios y la Pobreza extrema, Desigualdad, Desempleo, Producto
Interno Bruto, indice de Desarrollo Humano e Institucionalidad en El Salvador durante el
periodo 1990 — 20109.

1.2.2 Objetivos especificos
e Describir las variables Pobreza extrema, Desigualdad, Desempleo, Producto Interno
Bruto, indice de Desarrollo Humano e Institucionalidad que inciden en la tasa de
homicidios.
e Explorar los datos de las variables Pobreza extrema, Desigualdad, Desempleo, Producto
Interno Bruto, Indice de Desarrollo Humano e Institucionalidad que inciden en la tasa

de homicidios.
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e Relacionar los homicidios con la pobreza extrema, la desigualdad, el desempleo, el
producto interno bruto, el indice de desarrollo humano y la institucionalidad.

e Comprobar mediante pruebas estadisticas las variables que explican las variaciones en
la tasa de homicidios, entre Pobreza extrema, Desigualdad, Desempleo, Producto
Interno Bruto, indice de Desarrollo Humano e Institucionalidad.

e Determinar el tipo de modelo matematico que mejor se ajuste para explicar la variacion

de los homicidios a partir de las variables seleccionadas.

1.3 Justificacion

El Salvador, estd posicionado como uno de los paises de América Latina con mayor
indice de muertes por actos violentos, con tasas récord de homicidios que, antes de marzo?® de
2012, rondaban los 70 homicidios por cada 100,000 habitantes (PNUD, 2013).

Este fendmeno de violencia de El Salvador atrajo la atencion de investigadores quienes
han buscado explicaciones desde diferentes areas del conocimiento: econémicas, sociales,
culturales y politicas. En buena parte estas explicaciones que han caracterizado el estudio de la
violencia homicida en El Salvador han estado asociadas principalmente a la pobreza y la
desigualdad social (Carcach et al., 2011; Valiente, 2019), estas explicaciones parten de las
marcadas desigualdades sociales y econdmicas que han estado presentes a lo largo de la historia
de El Salvador. Sin embargo, no se pueden considerar como las Gnicas explicaciones, puesto que
en los Gltimos afios las tasas de pobreza han mostrado mejorias, al igual que la desigualdad y el
desarrollo humano, esto lleva a considerar la bisqueda de otras alternativas teoricas y
metodoldgicas que permitan explicar el comportamiento y aumento de la tasa de homicidios en
el pais.

De ahi que esta investigacion surja por la necesidad de buscar nuevas explicaciones al
aumento de los homicidios en El Salvador en un contexto en el que los indicadores de pobreza
y desigualdad han mostrado mejorias para la poblacion.

Asi, se propone la incorporacion de un nuevo elemento a la interpretacion de la violencia

homicida en El Salvador, a partir de la evidencia que se encuentre en las pruebas, analisis e

L En marzo de 2012 se dio inicio lo gue se denomino tregua entre pandillas, apoyada por el Gobierno de El Salvador,
la cual duraria hasta enero de 2015. Esta tregua redujo significativamente el nimero de homicidios en el pais.
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interpretacion estadistica, tanto de las variables utilizadas tradicionalmente para explicar la
violencia, como la incorporacion del indicador: estado de derecho o gobierno de la ley (the rule
and law).

El concepto de estado de derecho se refiere a la idea de un sistema juridico en el cual
todas las personas, instituciones y entidades, publicas y privadas, incluido el propio Estado, estan
sometidas al imperio de la ley. Esto implica que las leyes son claras, publicas, aplicadas de
manera justa y eficiente, y que existen mecanismos para garantizar su cumplimiento y para
proteger los derechos de los ciudadanos.

En el contexto de El Salvador, el estado de derecho ha sido objeto de debate y
preocupacion debido a la percepcion de que las instituciones encargadas de garantizarlo, como
el sistema judicial y las fuerzas de seguridad, no siempre funcionan de manera eficiente y justa.
La corrupcidn, la impunidad y la falta de recursos son algunos de los desafios que enfrenta el
pais, entre otros.

En este sentido, se recopilaron y analizaron datos sobre homicidios en EIl Salvador, asi
como algunas variables tradicionales utilizadas para explicar la violencia homicida, como la
pobreza, el desempleo, la desigualdad, el producto interno bruto y desarrollo humano. Ademas,
se incorpora el indicador de estado de derecho, utilizando datos de organismos internacionales
que evaluan la eficiencia de la institucionalidad en el pais.

Se espera que los resultados de esta investigacion contribuyan a una mejor comprension
de las causas y dindmicas de la violencia homicida en El Salvador, incorporando el estado de
derecho como una variable relevante en el andlisis. La inclusion del indicador de estado de
derecho puede permitir identificar posibles relaciones entre la eficiencia de la institucionalidad
y la incidencia de la violencia homicida, como ya se hecho para otros paises con indices de

violencia como los de El Salvador.
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Capitulo 2. Fundamentos tedricos de la investigacion: sociales y estadisticos

Para profundizar en el fendbmeno de la violencia es importante establecer algunos elementos
teoricos previos, tal como lo plantea Sauto (2005) al decir que la teoria es acumulativa:

Que siempre comienza por el conocimiento previo. Mas aun, los resultados de variados

enfoques nutren y son Utiles a todas las disciplinas. EI conocimiento cientifico siempre es

discutible y provisorio, por lo cual requiere para su critica que se hagan explicitos las teorias

y los métodos utilizados. (p. 24)

Esta perspectiva subraya la importancia de establecer una base tedrica sélida que oriente el
analisis y la interpretacion del fendbmeno en estudio. En el caso especifico de la violencia
homicida, esta aproximacion teorica adquiere una relevancia particular, ya que se trata de un
fendmeno complejo que se ha definido desde varias disciplinas del saber.

De igual forma establecer la base tedrica estadistica para la construccion en Gltima instancia
de un modelo estadistico, que permita una aproximacion a la comprension de un fenémeno
complejo como lo es la violencia homicida y sus determinantes.

Para abordar el analisis de una problematica tan compleja como lo es la violencia, resulta
fundamental comenzar con algunas definiciones claves que permitan comprender sus diversas

manifestaciones.

2.1 Fundamentos teoricos sociales

El abordaje tedrico social para la comprension de la violencia ha sido objeto de estudio de
diversos investigadores de distintas areas del conocimiento como la sociologia, psicologia, salud,
economia, entre otras. Por lo que las posturas para su analisis y comprension han sido variadas.

El estudio de la violencia ha sido un tema multidisciplinario que ha involucrado a cientificos
de una variedad de disciplinas, como la sociologia, la psicologia y la medicina, entre otras. La
variedad de perspectivas teoricas ha permitido una mejor comprension de la violencia desde
diferentes puntos de vista y ha permitido abordarla en su complejidad.

Como se menciond anteriormente, la sociologia ha creado teorias que estudian la violencia
en relacion con la estructura social, el poder, la desigualdad y los procesos de cambio social. Los
soci6logos como Emile Durkheim, Max Weber y Georg Simmel han ayudado a entender como

la violencia se origina y se manifiesta en ciertos contextos sociales.
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Por otro lado, la psicologia ha estudiado la violencia desde una perspectiva individual,
familiar y comunitaria, examinando elementos como la agresividad, la impulsividad, el trauma,
el abuso y la dindmica interpersonal. Los psicologos han creado teorias sobre como surge la
violencia, cdmo afecta a la mente la exposicion a ambientes violentos y cémo prevenir y tratar
la violencia.

Ademas, la salud puablica ha abordado la violencia como un problema de salud global,
investigando sus causas, efectos y métodos para prevenirla. Esto incluye el estudio de la
violencia interpersonal, de género, comunitaria y estructural, asi como la promocién de politicas
y programas para reducir la incidencia y el impacto de la violencia en la salud de las personas.

Desde la perspectiva social, el tema de la violencia no puede verse aislado o atribuirse a una
conducta individual, sino a un comportamiento que se condiciona a partir de factores socio-
econémicos.

De acuerdo con Bricefio-Leon (2012), la falta de recursos en los individuos empuja a que se
involucren en actividades delictivas y adopten una conducta delincuente a causa de las carencias
que experimenta en su vida y la desigualdad percibida en la sociedad, donde observa que otros
poseen lo que a él le falta.

Desde esta Optica, dado que las personas de bajos recursos carecen de acceso a los bienes
necesarios para cubrir sus necesidades fundamentales, generadas muchas veces por la misma
estructura social, y al no hallar una via legal y establecida para obtenerlos, optan por
apropiarselos mediante el uso de la fuerza.

Ha habido diversas formas de explicar el delito a través de la estructura social, tal como lo
cita Bricefio-Le6n (2012) algunos enfoques se centran en analizar microsocialmente las
comunidades urbanas, donde se identifican las condiciones de pobreza en zonas violentas. Estas
condiciones pueden incluir el desempleo, bajos ingresos familiares, un alto porcentaje de jovenes
gue no asisten a la escuela o una tasa alta de divorcios en las parejas. Estos factores se comparan
con aquellos de otras zonas que no presentan altos indices de delincuencia.

Por su parte el enfoque macro social sostiene que existe una forma de violencia estructural
en la sociedad. Segun esta perspectiva, las condiciones de pobreza en si mismas pueden
considerarse una forma de violencia que se ejerce sobre las personas. Estas condiciones podrian
explicar los comportamientos violentos de aquellas personas que, como victimas de la pobreza,

terminan convirtiéndose en agresores.
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Dentro de los factores sociales que han sido utilizados por varios autores para la explicacion
de laviolencia es la desigualdad, medida principalmente a través del indice de Gini, la cual surge
de la insatisfaccion de las personas en relacion con otras que tienen mMA&s recursos Yy
oportunidades. (Acevedo, 2008; Valiente, 2017; Carcach et al., 2011; Bricefio-Le6n, 2012;
OMS, 2002)

La perspectiva de la institucionalidad social, desde la vision de Stein y otros (como se
citdé en Martinez, 2019), debe trascender la gestion para que las politicas y programas sean
capaces de adaptarse a las nuevas expectativas y demandas y avanzar en la proteccion de los
derechos. En otras palabras, las politicas sociales pueden cambiar de manera ldgica y ordenada
a través de procedimientos e instancias reconocibles y predecibles, lo que les da continuidad y
capacidad de respuesta ante nuevos desafios y demandas sociales.

La institucionalidad social se refiere al conjunto de normas formales e informales,
incluidas las practicas y practicas organizacionales, que se utilizan para procesar y priorizar los
problemas sociales y, al mismo tiempo, enmarcar el contenido y la dinamica administrativa y
politica de las politicas sociales. La institucionalidad social es vista por los actores de la politica
social como un conjunto de incentivos que establece sus limites y posibilidades de negociacion
y accion, de acuerdo con Repetto (como se citd en Martinez, 2019).

Un elemento importante de la Institucionalidad, es la consideracion sobre el territorio,
en el momento de desarrollar los atributos de la institucionalidad social. Esto esté relacionado
con la descentralizacion y las particularidades que conlleva la territorialidad para la politica
social (Martinez, 2019).

De acuerdo con Bricefio-Leon (2012) los estudios que buscan comprender la violencia y
el crimen a través de la interaccion social de los individuos con el orden simbdlico y las normas
sociales que regulan su convivencia, ofrecen una perspectiva diferente sobre la violencia vista
desde la institucionalidad. Es pues la institucionalidad, una variable a tomar en cuenta en el
analisis de la violencia y sobre todo a la violencia homicida.

La perspectiva de la institucionalidad plantea una vision diferente en la “interpretacion
de los homicidios en América Latina y para ello se apoya en evidencias recientes”, afirma
Bricefio-Le6n (2012). Es una alternativa a lo que se puede denominar la vision tradicional del
andlisis de la violencia.

Esta perspectiva de la institucionalidad afirma lo siguiente:
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No es la pobreza ni la desigualdad lo que nos permite entender las variaciones de los
homicidios, sino la institucionalidad de esas sociedades: el fortalecimiento o
debilitamiento del orden normativo formal e informal que sirve de contencion a los
comportamientos violentos. (Bricefio-Ledn, 2012, p. 3160)

La adquisicion de comportamientos delictivos se da a través de la interaccion con otras
personas Y la eleccién entre obedecer o violar las normas y leyes. Para mantener la armonia en
una sociedad, es necesario establecer un conjunto de reglas y regulaciones que regulen las
relaciones sociales, asignen responsabilidades y establezcan lo que se considera
comportamientos aceptables e inaceptables. De esta manera, se fomenta ciertos
comportamientos y se criminalizan otros, lo que permite una relacion social mas fluida y
predecible. (Bricefio-Ledn, 2012)

Sobre este punto Bricefio-Ledn (2012) continda acotando que cada sociedad necesita un
sistema de normas y leyes para controlar las interacciones sociales, asignar roles y determinar
qué comportamientos son aceptables o condenables. Esto implica reconocer y promover ciertos
comportamientos y castigar a otros para facilitar la convivencia y garantizar la previsibilidad del
comportamiento de las personas.

A medida que la sociedad se vuelve mas compleja debido a la especializacion en la
division del trabajo, se requieren mecanismos mas rigurosos para mantener el orden social.
Segun los estudios de Durkheim, cuando estas normas y reglas no se transmiten o aprenden
adecuadamente en una sociedad, pierde en su efectividad y se produce un estado de anomia. En
este estado, las reglas sociales ya no guian el comportamiento y esto conduce a la aparicion de
comportamientos delictivos. (Bricefio-Leon, 2012)

Merton retoma la perspectiva de Durkheim, pero la interpreta de manera distinta. En lugar
de considerarla como un momento especifico de la sociedad, la ve como una tensién que existe
en todas las sociedades como resultado de la relacion entre las metas que se consideran deseables
para los individuos y la eficacia o legitimidad de los medios que se proporcionan para
alcanzarlas.

Esta tension en la sociedad se debe a la importancia que se le da a los objetivos y a las
normas que regulan los medios para alcanzarlos. La respuesta de la sociedad ante aquellos que
utilizan medios prohibidos para alcanzar los fines es crucial para mantener la norma en la

sociedad. Si la sociedad no toma medidas contra aquellos que violan las normas, estas pierden
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su valor y sentido, lo que lleva a la aplicacion del castigo como un mecanismo de reciprocidad
negativa para restablecer el equilibrio social.

El castigo es una forma negativa de expresar la norma social y ha existido en todas las
sociedades como un medio para infligir dolor a aquellos que han causado dolor a otros. Al
hacerlo, se restaura el valor universal de la norma social que ha sido violada.

Las personas evaluan la relacion entre la posibilidad de alcanzar sus metas a través de
medios proscritos y los costos que podrian resultar de dicha accidn, incluyendo la probabilidad
de que la sociedad responda con un castigo.

La relacidn entre estos dos factores es crucial y parece que la certeza de la aplicacion del
castigo, mas que su severidad, refuerza el sistema normativo general. Esta perspectiva se ha
aplicado también al estudio de los grupos sociales y su construccion de identidades en relacion
con las normas, y se ha utilizado para explicar la subcultura de la violencia y la creacion de una

cultura ciudadana.

2.1.1 Definicién de violencia

La violencia, en su esencia, es un fendmeno complejo que puede manifestarse de
multiples maneras y que ha sido objeto de estudio y analisis por parte de diversos autores a lo
largo del tiempo.

Una definicion que tiene bastante aceptacion es la que brinda la Organizacion Mundial
de la Salud (OMS, 2002) en la que hace referencia a:

El uso deliberado de la fuerza fisica o el poder ya sea en grado de amenaza o efectivo,

contra uno mismo, otra persona o de un grupo o comunidad, que cause o tenga muchas

probabilidades de causar lesiones, muerte, dafios psicolégicos, trastornos del desarrollo

0 privaciones. (p. 3)

Esta definicidn es bien general y abarca los diferentes tipos de violencia: interpersonal,
amenazas e intimidaciones, muerte, lesiones, psicoldgica, privaciones y deficiencias del
desarrollo del bienestar de los individuos.

Segun Anceschi (2009), la violencia es un concepto subjetivo de definicion compleja, ya
que puede adquirir diversos tipos de acepciones segun el punto de vista desde el que se analice.

Calabrese (1997) indica que:
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La violencia y la agresion son dos caras de la misma moneda que tradicionalmente ha
sido aceptada como mecanismo de control por los individuos que han ostentado el papel
hegemonico dentro del grupo social que de uno u otro modo se han visto justificados y,

por lo tanto, legitimados en el ejercicio de esa violencia y de ese poder arbitrario. (p. 112)

Segun Vidal (2008), la violencia es “la violacion de la integridad de la persona”, la cual
“suele ejercerse cuando interviene la fuerza fisica o la amenaza de su uso, pero también cuando
se actla en una secuencia que causa indefension en el otro”, por lo que este autor la considera
un proceso en el que participamos todos y no como un simple acto cuyo fin es la afirmacién del
“dominio” a través del cual busca el “control” de la presencia y las condiciones del estar, asi
como hacer del otro un medio considerandolo como propio y operando siempre sobre el “estar”
del sujeto. (pp. 17-20)

De acuerdo con Gonzalez et al. (2007):

Los principales factores de riesgo para que los adolescentes cometan actos violentos,

incluido el homicidio, estan dados por condiciones de violencia intrafamiliar grave; ser

hombre; tener antecedentes graves de trastornos de la conducta, hiperactividad, grados
altos de irritabilidad o intentos de suicidio; pertenecer a pandillas; permanecer en la calle
la mayor parte del tiempo; consumir alcohol y SPA; usar armas; asi como tener creencias

qgue apoyan la resolucion de problemas mediante la violencia, baja escolaridad y

condiciones de pobreza importantes. (p. 92)

De acuerdo con lo anterior no hay una unica definicion de violencia, sin embargo, se
podria decir que la violencia debe entenderse como una desviacion del comportamiento
socialmente aceptado que repercute negativamente la cohesién social de las estructuras de la
sociedad y por tanto el tejido social.

La construccidon del concepto de violencia, asi como su explicacién han sido abordadas
desde diferentes enfoques entre ellos: econémico, salud publica, ecoldgico, psicolégico,
sociologico, politico y social; algunos de estos relacionados entre si para proporcionar una
comprension mas amplia de la violencia. Por tal razon, resulta que la construccion conceptual de
la violencia lleva hablar de violencias y no solo de violencia, en la que convergen diversos

elementos tanto en lo individual, como del entorno en el que la persona se desenvuelve.
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2.1.2 Tipos de violencia

La violencia interpersonal de acuerdo con la OMS (2014), es la que ocurre entre
miembros de una misma familia, en la pareja, entre amigos, conocidos y desconocidos, y que
incluye el maltrato infantil, la violencia juvenil (incluyendo la asociada con pandillas), la
violencia contra la mujer (por ejemplo, violencia de la pareja y la violencia sexual) y el maltrato
de las personas mayores.

La violencia juvenil, se define como los “actos violentos propiciados por nifios,
adolescentes y jovenes” (Interpeace-POLJUVE, 2009, p. 8). Por su parte, la Organizacion
Panamericana de la Salud (OPS, 2003) sefiala que “la violencia juvenil es una de las formas de
violencia mas visibles en la sociedad y en casi todos los paises del mundo” (p. 27).

Continuando con las definiciones de la OPS (2003), expresa que la violencia colectiva se
define como:

El uso de la violencia como instrumento por parte de personas que se identifican a si

mismas como miembros de un grupo - ya sea transitorio o con una identidad mas

permanente - contra otro grupo o conjunto de individuos, para lograr objetivos politicos,

econdmicos o sociales. (p. 235)

Otro tipo de violencia se menciona en el siguiente postulado que “la violencia cotidiana
en las ciudades, es la causa de la mayoria de los homicidios y lesiones no fatales del pais” (Duque
y Klevens, 2000, p. 188).

Otro tipo de violencia es la denominada violencia estructural. Citando las palabras de
Friedrich Engels escritas en 1844 (como se cit6 en La Parra y Tortosa, 2003), como conclusién
a un informe sobre la situacion de los barrios obreros de Londres:

Cuando una persona inflige un dafio fisico a otra, produciéndole la muerte, el acto es

denominado homicidio sin premeditacion; cuando el agresor conoce de antemano que el

dafio sera fatal, llamamos a su acto, asesinato. Pero cuando la sociedad sitla cientos de
proletarios en una posicién en la que de forma inevitable se encontraran con una muerte
prematura e inevitable (...), cuando priva a miles de personas de la satisfaccion de las
necesidades vitales, situandolos en condiciones en las que no es posible vivir —
obligandolos, a través de la fuerza de la ley, a permanecer en esas condiciones hasta que
la muerte sea la consecuencia inevitable—, la sociedad sabe que esos miles de victimas

pereceran y aun asi permite que esas condiciones se mantengan, este acto es un asesinato



25

con tanta rotundidad como lo es el acto individual; asesinato disfrazado e intencionado

contra el que nadie puede defenderse por si mismo (...) porque nadie ve al asesino, porque

la muerte de la victima parece natural en tanto que el delito es mas por omision que por

comisidn. Pero asesinato, al fin y al cabo. (pp. 57-72)

Lo anterior es una forma de violencia directa, la cual es visible ante cualquier observador,
con un agresor y una victima que pueden ser identificados, pero también existe otra forma de
violencia, que no es tan directa, mas dificil de visualizar, en la que se produce un dafio en la
satisfaccion de las necesidades humanas basicas es decir en la supervivencia, el bienestar, la
identidad o libertad, como resultado de los procesos de estratificacion social.

Esta forma de violencia invisible constituye a la violencia estructural, la cual para
Galtung (1998) “es la suma total de todos los choques incrustados en las estructuras sociales y
mundiales, y cementados, solidificados, de tal forma que los resultados injustos, desiguales, son
casi inmutables” (p. 16).

La violencia estructural, teniendo en cuenta, ademas de los aportes de Galtung, el
concepto desarrollado por La Parra 'y Tortosa (2003), quienes la definen como la “situacion (...)
que compromete las oportunidades de bienestar, identidad y/o libertad de las personas, de donde
se originan condiciones de injusticia social, desigualdad, inequidad, pobreza o exclusion social”
(p. 61), son factores que generan la inestabilidad, y facilitan el distanciamiento entre poblacion
y la institucionalidad.

Dentro de las explicaciones de la violencia estructural, La Parra y Tortosa (2003) citan a
Coady, quien propone una alternativa de cambiar el término violencia y considerar los efectos
de inestabilidad de las necesidades humanas como injusticia social, la desigualdad, inequidad,
pobreza o exclusién social. Y plantean la siguiente definicion sobre violencia estructural:

La idea de violencia estructural implica una ampliacion seméntica de la palabra violencia,

cuyo objetivo es mostrar que su amenaza esta presente de manera institucional incluso

cuando no hay violencia en el sentido literal o “amplio”. La violencia estructural no

involucra a actores que infligen dafio mediante la fuerza, sino que es equivalente a

injusticia social. Ademas de su potencialidad para llevar a confusion, el problema clave

con el concepto es su dudosa sugestion de una variedad de problemas sociales que en
apariencia son bastante diferentes son en realidad la misma cosa y tendrian que ser

abordados de una Unica manera. (La Parra y Tortosa, 2003, p. 61)
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Dentro de la discusion entre el uso de un término u otro, que incorpore en su definicion la

injusticia social o las formas de desigualdad, para La Parra y Tortosa (2003) el término violencia

estructural sigue siendo el que mejor explica el conocimiento sobre esta. De tal forma que lo

justifica de la siguiente manera:

a)

b)

d)

Tanto la violencia estructural como la violencia directa constituyen motivos por los que
un importante sector de la humanidad no puede satisfacer sus necesidades humanas
bésicas.

El término violencia estructural es util para indagar la relacion existente entre las
situaciones de violencia estructural y formas de violencia directa. En este sentido, por
poner un ejemplo, la violencia represiva puede entenderse como un mecanismo necesario
para mantener una determinada estructura de poder cuando existen altos niveles de
violencia estructural, de igual modo la llamada conflictividad social, ya sea de forma
organizada (movimientos politicos) o desestructurada (delincuencia) se relacionan a
menudo con respuestas a incrementos en los niveles de violencia estructural (por
ejemplo, la negacion del acceso a determinados bienes colectivos).

El término violencia estructural es util para introducir los mecanismos de ejercicio del
poder como causantes de procesos de deprivacion de necesidades humanas bésicas. En
efecto, la injusticia social, la pobreza o la desigualdad, no son fruto Unicamente de
dinamicas producidas por las relaciones de tipo econémico, sino que también pueden ser
explicadas a partir de la opresion politica utilizando mecanismos tan dispares como la
discriminacion institucional, legislacion excluyente de ciertos colectivos o la politica
fiscal y de gasto publico regresiva, por citar algunos. Al hablar de violencia nos situamos
en el campo semantico del poder con mayor facilidad que cuando se usan términos como
pobreza o desigualdad, que frecuentemente han sido abordados desde lo econdmico,
campo éste que, por supuesto, no puede ser obviado.

Como podria ocurrir cuando en lugar del término violencia se utiliza el término
desigualdad social, ya que se abren (aunque no necesariamente) ventanas para la
legitimizacion de una situacion en la que un grupo de personas tiene insatisfechas sus
necesidades basicas. El término violencia estructural sirve por tanto para recordar que la
eficiencia se produce en cualquier caso a costa de una forma de reparto que es

sisteméaticamente desfavorable para algunas de las partes, que esto es conflictivo y que
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existen motivos para pensar que la situacion es impuesta por los ganadores y no es

deseada por los perdedores.

2.1.3 Variables que explican la violencia

2.1.3.1 Pobreza.

No existe una unica definicion de la pobreza, existen diversas posturas y puntos de vista
sobre como debe entenderse, medirse y qué aspectos se deben tomar en cuenta para considerarla.
Entre estos aspectos se pueden mencionar: la falta o insuficiencia de ingreso para garantizar
medios de vida adecuados, hambre, malnutricion, falta de acceso o acceso limitado a los
servicios de salud, educacion, saneamiento y seguridad social; desempleo, carencia de vivienda,
condiciones de inseguridad, discriminacién o exclusion social.

Si bien en la actualidad existen diversos métodos para medir y determinar la pobreza en
el pais: la pobreza medida por el indicador de las necesidades basicas insatisfechas (INBI) y la
pobreza desde una visién multidimensional. Algunos de estos métodos de medicion de la pobreza
son recientes y no se cuenta con mayores registros historicos de ellos, por lo que resulta dificil
su comparacion.

Tradicionalmente el método que se ha utilizado en El Salvador para medir y determinar
la pobreza ha sido el Ingreso. A partir de éste, la pobreza se determina por el acceso que una
persona o una familia puede tener a una Canasta Basica Alimentaria (CBA) y una Canasta Basica
Ampliada. Asi la pobreza puede ser absoluta si no se cubre una CBA; y relativa si se cubre una
CBA, pero no una Canasta Basica Ampliada?, ambas pobrezas forman lo que se denomina la
linea de pobreza y se expresa en porcentaje.

Es importante mencionar que, el calculo de la CBA la realiza mensualmente la Direccién
General de Estadisticas y Censos (DIGESTYC)?® basandose en las calorias minimas necesarias
gue necesita una persona para vivir al dia.

2.1.3.2 Desigualdad.

Ameérica Latina y el Caribe es conocida como la region mas desigual del mundo, de
acuerdo con la Comision Economica para América Latina y el Caribe (CEPAL, 2019):

2 Una Canasta Basica Ampliada es el doble del valor de una CBA.
3 Se puede consultar el siguiente enlace: http://www.digestyc.gob.sv/index.php/servicios/en-linea/canasta-
basica-alimentaria.html



http://www.digestyc.gob.sv/index.php/servicios/en-linea/canasta-basica-alimentaria.html
http://www.digestyc.gob.sv/index.php/servicios/en-linea/canasta-basica-alimentaria.html
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La desigualdad de ingresos es una de las expresiones mas evidentes de esa desigualdad

y es un obstaculo al desarrollo y a la garantia de los derechos y del bienestar de las

personas, ademas de un factor que inhibe la innovacion, el aumento de la productividad

y el crecimiento econdémico. (p. 21)

Generalmente cuando se habla de Desigualdad, se hace referencia a la concentracion del
ingreso en una poblacion. Esto quiere decir que entre mayor sea la desigualdad, mayor sera la
concentracion de los ingresos en pocas personas y entre menor sea la desigualdad, menor seré la
concentracion de los ingresos en pocas personas.

Para medir esta desigualdad en la distribucion del ingreso se utiliza el coeficiente de Gini,
el cual considera la distancia de la curva de distribucion del ingreso respecto de una linea tedrica
de equidistribucion de este. El indice toma valores en el rango de 0 a 1, donde 0 corresponde a
la equidad absoluta y 1 a la inequidad absoluta.

2.1.3.3 Desempleo.

De acuerdo con la DIGESTYC, el desempleo se calcula a partir de aquellas personas que
cuentan con la edad legal para trabajar que no tienen trabajo, pero que andan en busca de uno de
manera constante.

El desempleo se mide en porcentaje a traves de la tasa de desempleo la cual expresa la
proporcién de la Poblacién Econdmica Actica (PEA) que el sistema econdémico, en un periodo
determinado no logra absorber.

2.1.3.4 Producto Interno Bruto percépita (PIB).

De acuerdo con el Banco Central de Reserva (BCR), se define como PIB per cépita a la
estimacion promedio de la distribucion del producto interno bruto entre el total de la poblacion,
en un periodo dado. El PIB es una medida del flujo total de bienes y servicios producidos por la
economia de un pais, durante determinado periodo, generalmente un afio.

El PIB es uno de los indicadores que se ha utilizado para medir la riqueza de los paises y
al dividirlo entre sus ciudadanos permite observar como se distribuye esa riqueza entre las
personas. De acuerdo con el Banco Mundial (2021): “La riqueza, al igual que el PIB, representa
el bienestar material, no el bienestar humano considerado més ampliamente” (p. 2), por tanto,

este indicador se centra Unicamente en el aspecto material.
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2.1.3.5 Indice de Desarrollo Humano (IDH).

El concepto de Desarrollo Humano fue introducido por el Programa de las Naciones
Unidas para el Desarrollo (PNUD) en el afio de 1990. Se entiende por Desarrollo Humano:

En primer lugar, el proceso por el cual se amplian las capacidades y las oportunidades

del ser humano; y en segundo lugar, el nivel o estado de realizacion y bienestar que

alcanza la persona humana como resultado de una adecuada aplicacion de su capacidades

y de un correcto aprovechamiento de sus oportunidades. (PNUD, 1997, p. 21)

Dentro de este enfoque de desarrollo, se utiliza el indice de Desarrollo Humano (IDH)
que mide el nivel de vida de las personas de un pais utilizando los siguientes indicadores: la
esperanza de vida al nacer (longevidad), combinacion del indice de alfabetismo con el indice de
matriculacién combinada (alfabetismo), y el poder adquisitivo sobre la base del PIB per cépita
(vida decente). (PNUD, 1997)

El valor del IDH se calcula en un rango de 0 a 1, en el que aquellos valores cercanos a 1
tienen un mayor Desarrollo Humano. De acuerdo con este rango, se ha realizado una
clasificacion de paises de la siguiente manera:

- Desarrollo humano muy alto, paises con niveles superiores al 0.80.

- Desarrollo humano alto, paises con niveles entre 0.70 y 0.79.

- Desarrollo humano medio, paises con niveles entre 0.55 y 0.69.

- Desarrollo humano bajo, paises con niveles inferiores a 0.55.

2.1.3.6 Institucionalidad o Gobierno de La Ley (Rule of Law).

La institucionalidad se refiere al estado de derecho o el gobierno de la ley, la cual se mide
a través del indice sintético del Rule of Law (Gobierno de la Ley), que construyé el Worldwide
Governance Indicators (WGI), que evalla el sistema normativo y de cumplimiento de la ley.

Este indicador recoge las percepciones que los diferentes agentes tienen en cuanto a la
confianza y cumplimiento de las reglas de la sociedad, y en particular la calidad del
cumplimiento de los contratos, los derechos de propiedad, la policia y los tribunales, asi como
la probabilidad de delitos y violencia. Su medicion se hace a través de percentiles, el cual indica
la ubicacion de un pais en relacién con los demas, donde 0 corresponde al rango mas bajo y 100

al rango mas alto.
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2.1.3.7 Violencia expresada en homicidios

La violencia se puede definir como el uso intencional de la fuerza fisica o el poder real o
COmMo amenaza contra uno Mismo, una persona, grupo o comunidad que tiene como resultado la
probabilidad de dafio psicoldgico, lesiones, la muerte, privacién o mal desarrollo.

De todos los actos violentos, el de mayor significacion es el homicidio. Alli la victima
pierde la vida y por lo tanto es un acto final; se le atribuye la maxima significacion, pues no hay
retorno ni arreglo, se arrebata la existencia, se anula al otro.

“Tradicionalmente los analisis locales e internacionales de la violencia en El Salvador
han tenido como indicador central los homicidios” (FESPAD, 2021, p. 25).

La medicion de la tasa de homicidios se expresa a través del nimero de muertes por

violencia por cada 100 mil habitantes y se expresa en porcentaje.

2.2 Fundamentos tedricos estadisticos
2.2.1 Regresion Lineal Simple

2.2.1.1 Anélisis univariado.

Para el primer acercamiento a la exploracion de los datos de las distintas variables
consideradas en la investigacion, se utilizara el andlisis descriptivo, el cual define diversas
medidas capaces de resumir la informacién recolectada a un pequefio nimero de valores. Estas
medidas proporcionan una idea general de como se encuentran la distribucion de los datos
(Gorgas et al., 2011).

El analisis univariado el cual consiste en analizar de manera independiente cada una de las
variables, examinando su comportamiento, en relacion a sus medidas de tendencia central, de

posicion, de dispersion, asimetria y curtosis.

2.2.1.2 Andlisis bivariado.

Dentro del estudio de las variables estadisticas bidimensionales o analisis bivariado, se
analiza la existencia de relaciones o dependencias de una variable dependiente en relacion con
una o mas variables independientes.

De acuerdo con Gorgas et al. (2011) la relacion entre dos variables puede ser funcional o

aleatoria, tal como lo describen a continuacion:
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La relacion entre las dos variables podra ser de dos tipos: funcional, cuando exista una
relacion matematica exacta que ligue ambas variables (ej. el radio y el area de un circulo),
o0 aleatoria, cuando, aunque no exista entre las variables una relacion exacta, se puede
observar (aungue no siempre es el caso) una cierta tendencia entre los comportamientos de

ambas (ej. el peso y la altura de un individuo). (p. 185)

2.2.1.3 Regresion lineal simple.

El analisis de regresion lineal simple se puede poner de manifiesto en la relacion de
dependencia sencilla, de tipo lineal, que se da entre dos variables cuantitativas, donde una de
ellas es considerada como dependiente y la otra como independiente.

Parte de este andlisis concierne también al estudio de la varianza, el objetivo consiste en
alcanzar la mayor precision en el conocimiento de la variable dependiente, es decir, se busca
reducir la variabilidad entre variables, esto equivale a afirmar que una variable explica a otra
variable, y también la predice.

El primer paso para el estudio de la relacion entre las variables consiste en la construccion

y observacion de un diagrama de dispersion.

2.2.1.4 Diagrama de dispersion.

A partir de la consideracion de dos variables, una dependiente y una independiente, la
relacion entre ambas se puede representar a lo largo del eje horizontal y la otra a lo largo del eje
vertical, es frecuente que a la primera variable se le denomine x y a la otra y. El conjunto de
puntos en dos dimensiones, se llama diagrama de dispersion. En la Figura 1, se muestra una

representacion de diagrama de dispersion.
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Figura 1

Diagrama de Dispersion Lineal

a) b) y

VARIABLE DEPENDIENTE
VARIABLE DEPENDIENTE

VARIABLE INDEPENDIENTE VARIABLE INDEPENDIENTE

Nota. En la Figura 1 se presentan dos gréficas: a), muestra una tendencia lineal directa o positiva,
es decir, cuando crece la variable independiente también crece la variable dependiente. La
grafica b), muestra los datos con una tendencia lineal inversa o negativa, es decir cuando la
variable independiente crece la variable dependiente decrece y viceversa. Adaptada de

“Estadistica elemental (Lo esencial) (22 Edicion)”, R. Johnson, 1999, Ediciones Paraninfo.

En el diagrama de dispersion de acuerdo con Gorgas et al. (2011) se debe identificar el
tipo de funcidn (linea recta) que mejor se ajuste a la dispersion de todos puntos, una funcion que
ajuste los valores observados con los valores que seran, por lo tanto, se conoce como linea de
regresion a la representacion grafica de la funcion que se ajusta a la nube de puntos del diagrama

de dispersion.

La regresion lineal de y sobre x viene dada por la siguiente formula o modelo:

y= a+ bx (@)

Esta recta es llamada también, Modelo Probabilistico Lineal Simple que considera el
predecir el valor de la variable dependiente, basada en el valor de la variable independiente x,
donde, a y b, son parametros a estimar, graficamente a, es la ordenada de la recta en el origen

(es decir el valor de y para x = 0) y b es la pendiente de la recta estimada.
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2.2.1.5 Coeficiente de correlacion.

Ademas, este analisis de regresion esta estrechamente relacionada con el célculo de una
medida de la relacion entre variables cuantitativas determinado por el coeficiente de correlacion
de Pearson.

El concepto de correlacion es una de las ideas basicas del analisis estadistico de datos a
la hora de establecer relaciones entre dos variables cuantitativas, mide la fuerza o la intensidad
de la relacion entre dos variables, asi como la direccidn de esta, siempre y cuando esta relacion
sea de tipo lineal.

De acuerdo con Gorgas et al. (2011) la interpretacion del coeficiente de correlacion es el
siguiente:

a) Si el coeficiente de correlacion r = 0, indica la ausencia de correlacion (independencia

entre las variables).

b) Si el coeficiente de correlacion r = 1, indica una dependencia funcional entre ambas

variables y una correlacion positiva, directa, perfecta.

c) Si el coeficiente de correlacion r = —1, indica una dependencia funcional entre ambas

variables y una correlacion negativa, indirecta, perfecta.

d) Si el coeficiente de correlacion 0 < r < 1, indica que la correlacion sera positiva, pero

no perfecta.

e) Si el coeficiente de correlacion —1 < r < 0, indica que la correlacion es negativa, pero

no perfecta.

En caso se obtenga un coeficiente de correlacion bajo no significa que no pueda existir
correlacion entre las variables. De lo Unico que informa, es de que la correlacion no es lineal (no
se ajusta a una recta), pero es posible que pueda existir una buena correlacién de otro tipo, de
igual manera un coeficiente de correlacion alto no significa que exista una dependencia directa
entre las variables. Es decir, no se puede extraer una conclusion de causa y efecto basandose

unicamente en el coeficiente de correlacion (Gorgas et al., 2011, p. 195).

2.2.1.6 Coeficiente de determinacion.
En general se puede utilizar el cuadrado del coeficiente de correlacion R?, que es llamado

también coeficiente de determinacion, como una medida de la bondad de ajuste para la ecuacion
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de regresion estimada, es decir mide la relacion entre las observaciones empiricas y el modelo
estimado (Anderson et al., 2001).

El coeficiente de determinacion expresa la porcion de la variacion total en los valores de
la variable “y” que puede ser considerada o explicada por una relacion lineal con los valores de
la variable “x”, si R? = 0.36, significa que el 36% de la variacion total de los valores de “y” en

la muestra estan explicados por la relacion lineal con valores de “x” (Canavos, 1987, p. 395).

2.2.1.7 Andlisis de la varianza para regresion lineal.

Este importante método de andlisis de la varianza para la regresion, permite saber que tan
bueno es el ajuste entre la regresion y los datos de la muestra. El procedimiento de andlisis de
varianza comienza por considerar, la variacion total en el experimento, que es medida por la
cantidad Ilamada Suma Total de Cuadrados (STC).

“La STC se divide en la Suma Total de Cuadrados de la Regresion (STCR) o la variacion
explicada y la Suma de Cuadrados del Error (SCE) o la variacion no explicada, conocida también
como el Residual” (Mendenhall et al., 2017, p. 386).

Su célculo se realiza a partir de la siguiente formula:

STC = STCR + SCE 2

La variacion total consiste en la suma de los cuadrados de las diferencias entre la variable
que se observa, la variable en estudio o encontrada en los registros (y) y el valor promedio de la

variable respuesta (¥):

STC= ) (7= 9)? ®

La variacion explicada, consiste en la suma de los cuadrados de las diferencias entre la
variable respuesta que reporta el modelo o lo estimado (y’) y el valor promedio de la variable

respuesta (y):

STCR =) (7' = 7)? @)

La variacion no explicada, consiste en la suma de los cuadrados de las diferencias entre

la variable que se observa, la variable en estudio o encontrada en los registros (y) y la variable
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respuesta que reporta el modelo o lo estimado (y'), se usa para medir la variacion agrupada
dentro de las k muestras:

SCE=) (=¥’ ®

De esta manera:

STC = STCR + SCE

DO=FP=) 0 =+ ) G-y ©

Por lo tanto, es necesario calcular solo dos de las tres sumas de cuadrados: STC, STCR
y SCE vy la tercera se puede hallar por sustraccion. Cada una de las fuentes de variacion: STC,
STCR y SCE, cuando es dividida entre sus apropiados grados de libertad, da una estimacion
de la variacion en el experimento. Como STC involucra n observaciones cuadradas sus grados
de libertad son:
gl=n-1
De igual manera la STCR comprende k observaciones cuadradas y sus grados de libertad
son:
gl=k—-1
La SCE posee los siguientes grados de libertad:

gl=n—k
Se debe observa que:
gl = gl (STCR) + gl(SCE) (7

Estas fuentes de variacion y sus respectivos grados de libertad gl se combinan para
formar los cuadraticos medios. La variacién total en el experimento se muestra en la siguiente
tabla de analisis de varianza o por sus siglas ANOVA.
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Tabla 1
Formulas para el Andlisis de Varianza (ANOVA)
Fuentede Sumade Grados de Varianza Relacion entre
variacion Cuadrados  Libertad Cuadraticos Varianzas
(SC) (al) Medios (CM) (Fo)
Regresion STCR k—1 CMyo = % Py = %
(VE) e
Residual SCE n—k M, = SCE
(VNE) n—k
Total STC n—1
(VT)

Nota. La Tabla 1 muestra el proceso y las formulas para el analisis de la varianza (ANOVA).
Adaptada de “Probabilidad y estadistica”, por G. Canavos, (1987), McGraw Hill.

2.2.1.8 Distribucion F.

Para determinar si la correlacion es significativa se utiliza la Distribucion Fisher, la cual
permite hacer un contraste para una prueba de hipoétesis y verificar la existencia de correlacion
0 una relacién significativa entre dos factores.

La prueba consiste en comparar la variacion explicada y la no explicada para contrastar
la existencia de correlacion y explicacion.

Las hipdtesis a considerar son:
Hy: No hay relacion significativa entre x e y

H,: Hay relacidn significativa entre x e y

Suponiendo que x ey se encuentran normalmente distribuidos, o es el nivel de
significancia que representa el riego de cometer el error del tipo I, 1- o es el nivel de confianza
es decir la probabilidad de aceptar la hipétesis nula cuando es verdadera y a es la probabilidad

de rechazar la hipdtesis nula cuando es verdadera. Ver Figura 2.
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Figura 2

Distribucién F y la region de rechazo de la hipotesis

P(F)
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0,1 +
0,0 t

Regién de
Aceptacién

Regidn de
Rechazo

Nota. La Figura 2 muestra la grafica correspondiente a la distribucion F y la regidn de aceptacion
y rechazo de la hipotesis nula. De “Probabilidad y estadistica”, por G. Canavos, 1987, McGraw
Hill.

La distribucién F se basa en los siguientes grados de libertad:
gh =k—-1 )

gl, = b-D(k-1) 9)

El estadistico de prueba, para distribucion F mediante el coeficiente de determinacion es:
r2(n—2) (10)
1—1r2

Donde n representa el nimero de datos que se tienen y el valor de F se incrementa

Feat =

conforme r2 aumenta.

Cuan mayor sea la cantidad de variacion de y que tenga explicacion mediante la funcion
de regresion ajustada, mas probabilidad hay de que la prueba F considere a la regresion como
significativa.

Se rechaza Hy, Si Foqicutado > Feritico,» dONnde F.itico S€ €NCUentra en la cola superior
de la distribucion F. Por lo tanto, habra suficiente evidencia para concluir que el modelo de

regresion explica parte de la variacion.
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2.2.2 Regresion Lineal Maltiple
Los modelos de regresion multiple pueden emplearse para predecir el valor de la variable
dependiente o respuesta Y, o para evaluar la influencia que tienen los parametros sobre ella.

Los modelos lineales multiples siguen la siguiente ecuacion:

Yo = Bo + B1X1 + B2 X5 + -+ Br Xy + e (11)

Donde By, B1, B2, -, Bi son parametros fijos, X;,X,, ..., X) se miden sin errory e, €s
una variable aleatoria que normalmente se distribuye alrededor de cero (media de e) y tiene una
variacion de V,. Los valores especificos de e se obtienen mediante muestreo aleatorio simple e
independiente, para una distribucién norma N (0, V,) (Makridakis et al., 1978, p. 254).

Siendo B, la ordenada en el origen, el valor de la variable dependiente Y cuando todos
los parametros predictores son cero, ademas f3;, es el efecto promedio que tiene el incremento en
una unidad de la variable predictora X; sobre la variable dependiente Y, manteniéndose
constantes el resto de variables y e; es el residuo o error, la diferencia entre el valor observado y
el estimado por el modelo.

Las condiciones necesarias y suficientes para la regresion maltiple se explican en los

siguientes apartados.

2.2.2.1 Normalidad.

En los modelos lineales maltiples los residuos deben distribuirse de forma normal con
media cero, para comprobarlo se recurre a histogramas o a test de hipotesis de normalidad.

Una prueba para determinar si los datos provienen de una poblacion no normal, es el test
de Shapiro-Wilk (Levin et al., 2014; Robbins, 2015), segun Novales (2010), este test se emplea
para contrastar normalidad cuando el tamafio de la muestra es menor a 50 observaciones y en
muestras grandes es equivalente al test de Kolmogoérov-Smirnov.

En este supuesto, la hipotesis nula, afirma que no existe correlacion lineal si el p-valor
es menor a alpha (nivel de significancia). En el supuesto de normalidad, se necesita

H,: Los datos provienen de una distribucién normal.

H,: Los datos no provienen de una distribucion normal.
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2.2.2.2 Linealidad.

El aporte del psicélogo Charles Edward Spearman (Londres, 1863-1945), quien
desarrolld el coeficiente de correlacion ordinal que lleva su nombre, el cual permite correlacionar
dos variables por rangos, en lugar de medir el rendimiento separado en cada una de ellas
(Martinez et al., 2009).

El Coeficiente de correlacion por jerarquias de Spearman (Rho de Spearman), es una
medida de asociacion lineal que utiliza los rangos, nimeros de orden, de cada grupo de datos y
compara dichos rangos, ademas es posible determinar también la dependencia o independencia
de dos variables aleatorias (Elorza y Medina, 1999).

El Coeficiente de correlacion por jerarquias de Spearman (Rho de Spearman) es
recomendable utilizarlo cuando los datos presentan distribuciones no normales (Santander y
Ruiz, 2004, pp. 1-30). Los rangos en los que puede variar el resultado del coeficiente que va
desde -1 hasta 1, como puede verse en la Tabla 2.

Este coeficiente se calcula a partir de la siguiente formula:

6 d; (12)
R
Siendo:
n: la cantidad de observaciones
x;: el rango de observaciones i con respecto a una variable
y;: el rango de observaciones i con respecto a la segunda variable

d; = x; — y;: es la diferencia entre los rangos de x e y (Anderson & Sweeney, 1999).
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Tabla 2

Rangos en los que puede variar el coeficiente de correlacion de Spearman

Rango Relacion
(-)0.91a(-) 1.00 Correlacion negativa perfecta
(-)0.76 a (-) 0.90 Correlacion negativa muy fuerte
(-)0.51a(-) 0.75 Correlacién negativa considerable
(-)0.11a(-) 0.50 Correlacion negativa media
(-)0.01a(-)0.10 Correlacion negativa débil

0.00 No existe correlacion

(+)0.01a(+)0.10 Correlacion positiva débil
(+)0.11a(+) 0.50 Correlacion positiva media
(+)0.51a(+)0.75 Correlacion positiva considerable
(+)0.76 a (+) 0.90 Correlacion positiva fuerte
(+)0.91a(+) 1.00 Correlacion positiva perfecta

Nota. La Tabla 2 muestra los rangos en los que puede variar el resultado del coeficiente de
correlacion por jerarquias de Spearman (Rho de Spearman). De “Metodologia de la

investigacion”, por R. Hernandez-Sampieri, 1998, McGraw-Hill.

En el supuesto de linealidad, se necesita
Hy: p = 0 (No existe correlacion lineal)
Hy:p # 0 (Existe correlacion lineal)

Donde p representa al coeficiente de correlacion de Spearman. Para la construccion del
valor critico se requiere de:

n: cantidad de observaciones

gl: (n — 2) grados de libertad

a: nivel de significancia (0.05)

Estos valores son necesarios para seleccionar en la tabla el valor critico (t2) y comparalo
con el estadistico de prueba (t.)

P (13)
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Por lo tanto, no existe correlacion lineal si el valor critico (t) es mayor que el estadistico

de prueba (t,).

2.2.2.3 Independencia.

Los valores de cada observacion deben ser independientes de los otros, en este supuesto
la hipotesis nula indica que las variables son linealmente independientes si el Coeficiente de
correlacion por jerarquias de Spearman (Rho de Spearman) es mayor que el valor critico, con
una significancia de 0.05 (Elorza y Medina, 1999).

Para el supuesto de Independencia se plantea el siguiente sistema de hipdtesis:

H,: Las variables son independientes

H;: Las variables no son independientes

2.2.2.4 Homocedasticidad.

La homocedasticidad es una propiedad deseable de los errores de un modelo de regresion,
esto es, la varianza de los residuos se mantiene constante, es decir si la varianza es constante, se
distribuyen de forma aleatoria manteniendo una misma dispersion y sin ningan patrdn especifico.

Esto significa que los errores de prediccion o residuos e; , no estan relacionados con los
valores predichos Y;.

Para el caso de dos medias se utiliza tradicionalmente la prueba de t. Sin embargo, el
andlisis de varianza es una prueba mas general que permite contrastar dos 0 muchas muestras
(Sokal, 2002).

Para el supuesto de Homocedasticidad se tiene el siguiente sistema de hipotesis:

H,: La varianza de los grupos es igual

H,: La varianza de los grupos no es igual

2.2.2.5 Colinealidad.

En los modelos lineales multiples las variables predictoras deben ser independientes, no
debe de haber colinealidad entre ellas. La colinealidad ocurre cuando una variable predictora
estd linealmente relacionada con una u otras variables predictoras del modelo, como
consecuencia de la colinealidad no se puede identificar de forma precisa el efecto individual que

tiene cada una de las variables colineales sobre la variable respuesta, lo que se traduce en un
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incremento de la varianza de los coeficientes de regresion estimados hasta el punto que resulta
practicamente imposible establecer su significancia estadistica, esto afecta negativamente a la
precision de la estimacion de los parametros.

Una primera aproximacion de la multicolinealidad pasa cuando se observa la matriz de
correlaciones, si se observa valores por encima de 0.85, entonces es probable que dichas
variables estén aportando informacion redundante, otro método consiste en calcular las
correlaciones multiples al cuadrado entre cada variable y el resto, si se encuentra un valor por
encima de 0.90 entonces hay sospecha de la presencia de la multicolinealidad en este caso
multivariada (Kline, 1998).

La evaluacién del modelo en conjunto, al igual que ocurre en los modelos lineales
simples, el coeficiente de determinacion r2, mide la bondad de ajuste del modelo, es decir
permite conocer que tan bueno es el modelo para predecir el valor de las observaciones.

En los modelos lineales maltiples cuantas mas variables predictoras incluya el modelo,
mayor es el valor de r2?, dado que cada variable o parametro predictor explica una parte de la
variabilidad observadaen Y.

El valor de rjjusmdo, depende del numero de variables predictoras utilizadas y del tamafio

de la muestra, es decir del nimero de grados de libertad, permite encontrar el mejor modelo
aquel gue consiga explicar mejor la variabilidad de Y con el menor niumeros de variables
predictoras.

El método para evaluar la bondad de ajuste esta dado por:

SSE
SSE\ n-1 n—1 df,
2 1 _ — 22 _ (1 _ 2 —q1_Ye
Tajustado = (SST)n—k—l LSk e (14)
df
Donde:

SSE es la variabilidad explicada por el modelo
SST es la variabilidad total de Y
n es el tamafo de la muestra

k el nimero de variables predictoras introducidas en el modelo
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Para conocer la variabilidad que explica cada una de las variables predictoras del modelo
se recurre a un ANOVA, ya que es el método que se encarga de analizar la varianza.

Tal y como ocurre en los modelos lineales simples o en los estudios de correlacién, por
muy alta que sea la bondad de ajuste, si el test F no resulta significativo no se puede aceptar el
modelo como valido puesto que no es capaz de explicar la varianza observada mejor de lo

esperado por azar.

2.2.2.6 Construccion de los modelos.

El analisis de regresion lineal multiple es una técnica estadistica utilizada para estudiar
la relacion entre variables en una amplia variedad de situaciones y predecir fendmenos diversos.
La funcion de regresion méas simple es la lineal, en donde cada variable participa de forma aditiva
y constante para todo el fendmeno observado (Fernandez, et al., 2006).

Un modelo estadistico es una expresion simbélica en forma de igualdad o ecuacion que
se emplea para indicar los diferentes factores que afectan o interviene en la variable de respuesta.

La construccién de un modelo indica, explicar todas las interrelaciones posibles e
importantes implicadas en una situacién, en tal caso es importante un proceso que permita
seleccionar entre un modelo u otro el que mejor se ajuste a los datos.

En laseleccion de las variables predictoras se aplica el método paso a paso, el cual emplea
criterios matematicos para determinar qué variables predictoras contribuyen significativamente
al modelo.

Dentro de este método se utiliza la estrategia de direccién forward: en el cual el modelo
inicial no contiene ningun predictor, solo el parametro S, y a partir de este se generan todos los
posibles modelos introduciendo una sola variable de entre las disponibles, aquella variable que
mejore en mayor medida el modelo se selecciona y continGa agregando variables predictoras
restantes al modelo. Este proceso se repite hasta llegar al punto en el que ninguna de las variables
gue guedan por incorporar mejore el modelo.

El método paso a paso requiere de algun criterio matematico para determinar si el modelo
mejora 0 empeora con cada incorporacion o extraccion.

Para ello los disefios factoriales son los mas utilizados en investigaciones en las que se

analizan dos o0 mas factores, es decir, con dos 0 més variables independientes, las cuales seran
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analizadas al ser consideradas como variables que afectan al proceso, en este tipo de disefio se
investiga todas las combinaciones posibles (Montgomery, 2006).

Para ello se utiliza la formula, donde K es el nimero de regresores:
2k (15)

“Este procedimiento requiere que el analista ajuste todas las ecuaciones de regresion, que
tengan un regresor candidato, dos regresores candidato, etc. Esas ecuaciones se evallan de
acuerdo con algun criterio adecuado y se selecciona el "mejor" modelo de regresiéon”
(Montgomery, 2006, p. 271).

En los casos en los que se tenga que omitir alguna combinacion posible, la familia de
disefios factoriales 2¥ — 1 consiste en k factores, todos con dos niveles de prueba, en la que se

omite la combinacion de factores en su nivel mas bajo.

2.2.3 Meétodos de seleccion de modelos

Se seleccionaran aquellos modelos que cumplan con los criterios que se muestran a
continuacion:

2.2.3.1 Criterio de Informacion de Akaike.

Segun Akaike (1974, pp. 716-723), proporciona un método simple y objetivo que
selecciona el modelo més adecuado para caracterizar los datos experimentales. Este criterio, que

se enmarca en el campo de la teoria de la informacion, se define como:

AIC = —21og(L(0) + 2K (16)

Donde 1og(L(§), es el logaritmo de la maxima verosimilitud que permite determinar los
valores de los parametros libres de un modelo estadistico (Aldrich, 1997, pp. 162-176).

Una interpretacion de AIC, considera el primer término de esta ecuacion como una
medida de la calidad con la que el modelo se ajusta a los datos experimentales, mientras que el
segundo seria una penalizacion que se incrementa con la complejidad del modelo.

A manera de ejemplo, supdngase que, a partir de un conjunto de datos experimentales,

se calculan los valores AIC obtenidos para dos modelos diferentes. EI menor valor de AIC indica
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que o bien el modelo se ajusta mejor a los datos experimentales o que es menos complejo o una
combinacion de ambos factores. Por lo tanto, este criterio ofrece un valor objetivo que, de manera

relativa, cuantifica simultaneamente la precision y sencillez del modelo.

2.2.3.2 Criterio de Informacion Bayesiana (BIC).

El criterio de informacion Bayesiana (BIC) propuesto por Schwarz en 1978, es una
medida de bondad de ajuste de un modelo estadistico, y es utilizado para la seleccion de modelos
entre un conjunto finito de modelos, tiene una penalizacion mas fuerte que el AIC para modelos
sobre parametrizados y ajusta el logaritmo de verosimilitud restringido -2 por el nimero de
parametros multiplicado por el logaritmo del nidmero de casos, ademas esta estrechamente
relacionado con el criterio de informacion de Akaike. El BIC es definido como:

BIC = kIn(n) — 21In(L) a7

Donde: k, es el numero de parametros del modelo y In(L), es la funcién de log-
verosimilitud para el modelo estadistico.

Por lo que, para dos modelos estimados, el modelo con el menor valor de BIC es
preferido; un BIC bajo implica un numero menor de variables explicativas, mejor ajuste, o

ambos.

2.2.3.3 Estadistico Predictivo Conceptual (Cp) de Mallows.

Es el método que comunmente es utilizado para realizar todas las regresiones posibles y
comparar el resultado, seleccionando un subconjunto de un conjunto de k regresores candidatos
en un problema de regresion lineal multiple, para un modelo particular con p parametros.

El estadistico predictivo conceptual Cp de Mallows, es una forma de evaluar el ajuste de
un modelo estimado al real, mediante el error cuadratico medio, donde se compara la precision
y el sesgo del modelo completo con modelos que incluyen un subconjunto de variables
predictoras:

SSE (18)
Cp = ? —-n+ Zp
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Se han hecho varias sugerencias sobre cémo se debe interpretar exactamente la
estadistica, pero el consenso general es que los valores de Cp mas pequefios son mejores, ya que
indican cantidades mas pequefias de error no explicado.

Generalmente, debe buscar modelos en los que el valor de Cp de Mallows sea pequefio
y esté cercano al numero de predictores en el modelo mas la constante (p). Un valor de Cp
pequefio indica que el modelo es relativamente preciso (tiene una varianza pequefia) para estimar
los coeficientes de regresion verdaderos y pronosticar futuras respuestas.

Un valor del Cp de Mallows que se aproxima al nimero de predictores mas la constante
indica que el modelo relativamente no tiene sesgo en la estimacion de los verdaderos coeficientes
de regresion y el prondstico de respuestas futuras. Mientras que agquellos modelos con valores

de Cp de Mallows més grandes que p, se consideran con falta de ajuste y sesgo.

2.2.4 Modelos lineales generalizados: distribucién de Poisson

2.2.4.1 Funcion logaritmo.

Las variables respuestas son tratadas a menudo como variables continuas, en
consecuencia, “el efecto de un conjunto de variables explicativas sobre dichas variables se
analiza mediante un Modelo de Regresién Lineal (MRL)” (Oliver et al., 2005, p. 155).

Los modelos lineales son interpretados con mayor facilidad, sin embargo, pueden tener
limitaciones importantes en capacidad predictiva, cuando los parametros con los que cuenta no
son lineales, resultando una aproximacion demasiado simple para describir las relaciones reales
entre variables.

La regresion no lineal permite encontrar una relacion entre la variable dependiente y un
conjunto de variables independientes, esto es ante el incumplimiento de los supuestos de
homocedasticidad o normalidad y la naturaleza de las relaciones entre variables.

Los modelos lineales generalizados son modelos en los que la variable respuesta sigue
una distribucién diferente a la distribucion normal. Eso contrasta con los modelos de regresién
lineal, en los que la variable de respuesta sigue una distribucién normal. Esto se debe a que los
modelos lineales generalizados tienen variables de respuesta que son categdricas, como Si, No;
0 Grupo A, Grupo By, por lo tanto, no van de -« a +o, por tanto, la relacion entre la respuesta

y las variables predictoras o explicativas puede no ser lineal.
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Los modelos lineales generalizados, presentan tres componentes: el componente
sistematico, es el predictor lineal que expresa la combinacion lineal de las variables explicativas
y proporciona el valor predicho, componente aleatorio: es un componente que recoge la
variabilidad de Y no explicada por el predictor lineal y sigue una distribucion de Poisson y la
funcion de enlace, la cual enlaza el componente sistematico con el valor esperado es la funcion
logaritmica.

Una alternativa de los modelos lineales generalizados es el Modelo de Regresion de
Poisson, segun Cameron (1998), dado que una variable respuesta es de naturaleza discreta, se
ajusta a la distribucion de Poisson bajo los supuestos de que los sucesos son independientes entre
si y de que la probabilidad de un suceso es constante durante el intervalo fijado.

El Modelo de Regresion de Poisson (MRP) es un caso particular del Modelo Lineal
Generalizado, con distribucion de Poisson para el componente aleatorio y con funcion de enlace
logaritmica (Gill, 2001).

En General los modelos de Regresion de Poisson se utilizan mejor para modelar eventos
en los que se cuentan los resultados, de manera especifica se trabaja con datos discretos, con
valores enteros no negativos, como la cantidad de veces que ocurre un evento durante un periodo
de tiempo, por ejemplo, el nimero de veces que una persona es arrestada en un afio, el nimero
de patentes que solicita firma, el nimero de homicidios registrados en un dia o en un afio.

Los modelos seleccionados para el componente aleatorio de los Modelos Lineales
Generalizados corresponden generalmente a distribuciones que pertenecen a la familia
exponencial de distribuciones. De acuerdo con Everitt (2002) una distribucion de probabilidad
pertenece a la familia exponencial si su funcion de distribucién de probabilidad posee la forma
siguiente:

f(x) = exp{a(8)b(0) + c(6) + d(6)} (19)

Donde (6) es un parametro conocido como el pardmetro natural de la distribucion y
a, b, c,d son funciones conocidas. La familia exponencial incluye a las distribuciones normal,
gamma, binomial y Poisson.

La distribucion de Poisson puede ser descrita de la manera siguiente:

n 20
FO0) = expl(In)x — A — Z In(x;)) %0
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Donde:

a@) =11, bO) =x c@) =-1 y d(9)=Zln(xl-)
i=1

La derivacion de la funcion de enlace requiere trabajar con la funcion de verosimilitud
asociada a una muestra. Se asume que la variable aleatoria escalar y;, dado un vector de
regresores, x;, y un vector de parametros, S, esta distribuida con densidad f (y;/x; B).

El criterio de maxima verosimilitud elige como estimador de £, a aquel valor que
maximiza una funcion de la probabilidad conjunta de los valores de y en la muestra, y,, y,, ... V.

Dicha funcion, vista como una funcion de los parametros, condicional en los datos, es
Ilamada la funcion de verosimilitud, denotada como:

L(B) = 1_[ 7 (36 )

=1

En el caso de una distribucion de Poisson, la funcién de verosimilitud asociada es

n A Vi
wp =] [5;

i=1

(22)

Tomando el logaritmo natural de la funcién de verosimilitud y reemplazando In A con

x; B se obtiene la funcion de enlace deseada:

n

{B) =m(L(B)) = z In <f (%ﬁ)) (23)

i=1

§ (24)
(B =) yixiB — ew(xf) - Iny,
i=1
En este caso interesa el MLG definido por:
In(A) =x; B (25)
Esto define el Modelo Lineal Generalizado con componente aleatorio Poisson y funcién

de enlace log, el cual también es conocido como regresion de Poisson.
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Estas k ecuaciones son no lineales en las § desconocidas, y no hay solucién analitica
para f3, sin embargo, se pueden utilizar métodos iterativos, normalmente métodos gradientes tal

como Newton-Raphson, son necesarios para calcular 3.

El modelo de Poisson es restrictivo en el supuesto de que la media es igual a la variancia. En
situaciones précticas es frecuente encontrar que la varianza de los datos excede a la varianza

dicha en el modelo de Poisson. Ese problema puede surgir debido a factores tales como:

1. La poblacion expuesta al riesgo es pequefia.

2. El nimero de homicidios en una comunidad es pequefio.

3. Los factores incluidos en la parte sistematica del modelo pueden mostrar patrones
especificos de variacion para diferentes grupos de la poblacion o tipos de homicidios
(Heterogeneidad).

4. Los eventos no son independientes.

Una manera de lidiar con el problema de exceso de dispersion es usando un modelo de
probabilidad que tome en cuenta la asimetria y picudez de la distribucion de la variable de interés
en los datos. Uno de tales modelos es el de la distribucion Binomial Negativa.

En Modelos Lineales Generalizados, la variable respuesta y; se modela mediante una funcion
lineal de variables explicativas y algin término de error:

Vi = Po + X1+ B Xo 4+ BrXi + e (26)
La salida y; es un valor que sigue la distribucion de Poisson. Asume el logaritmo de los
valores esperados (media) que pueden modelarse en forma lineal mediante algunos parametros
desconocidos.
Para transformar la relacion no lineal en forma lineal, se utiliza una funcion de enlace
que es el logaritmo de la regresion de Poisson.
Por esa razon, un modelo de regresion de Poisson también se denomina modelo log-

lineal. La forma matematica general del modelo de regresion de Poisson es:

In(y) = Bo + B1X1 + B2Xo + -+ B Xy + e 27
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Donde:

e y eslavariable respuesta

e o, pB; son coeficientes numéricos, S, es la interseccion

e X; variables predictoras/explicativas

Los coeficientes se calculan utilizando meétodos como la Estimacion de maxima

verosimilitud o la cuasi-verosimilitud maxima.

Se considera una ecuacion con una variable predictora y una variable de respuesta:
In(y) = Bo + B1X1 (28)

Esto es equivalente a:
y = eﬁ0+ﬁ1X1=eﬁo . eﬁ1X1 - eﬁo . (eﬁl)x (29)

Por ello, a este modelo se le llama a menudo modelo log-lineal.

Aunque el supuesto fundamental para la aplicacién correcta del MRP es el de la
equidispersion, esto es, igualdad de media y varianza en las distribuciones condicionadas,
habitualmente la varianza es superior a la media, denominando un fendmeno de sobre dispersion

(Long, 1997).
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Capitulo 3. Fundamentacion Metodoldgica

En el marco de esta investigacion, se ha definido un proceso metodolégico que se basa
en un enfoque cuantitativo y método hipotético deductivo. Este enfoque se selecciono6 con el
objetivo de permitir una exploracién exhaustiva y precisa de las variables en estudio.

Para llevar a cabo este proceso, se realiz6 una blsqueda de los datos y bases de datos de
informacion que se encuentran en paginas web, entre estas la del Banco Mundial (BM)
(Worldwide Governance Indicators), Comision Economica para America Latina y el Caribe
(CEPAL), Programa de las Naciones Unidas para el Desarrollo (PNUD) y la Direccién General
de Estadisticas y Censos (DIGESTYC), en combinacion se han utilizado la estadistica
descriptiva e inferencial, para identificar posibles relaciones entre las variables analizadas y la
incidencia de la violencia homicida en El Salvador, lo que ha permitido obtener conclusiones
significativas y respaldadas por evidencia empirica, contribuyendo asi a una comprension mas
completa del tema de investigacion.

La naturaleza de los datos de las variables en estudio sugiere la aplicacion de la
estadistica descriptiva, asi como de la estadistica inferencial para su andlisis. La estadistica
descriptiva ha sido utilizada para examinar y resumir las caracteristicas basicas de las variables,
como medidas de tendencia central, dispersion y distribucion de los datos.

Por otro lado, la estadistica inferencial ha sido empleada para realizar inferencias y sacar
conclusiones sobre la poblacion con base a una muestra de datos, utilizando técnicas como
pruebas de hipdtesis, analisis de correlacion, entre otras. Esta combinacion de enfoques
estadisticos permitird una comprension mas detallada de las relaciones y patrones presentes en
los datos de la investigacion, hasta derivar en un modelo estadistico que explique de mejor

manera la comprension de los homicidios en EI Salvador.

3.1 Enfoque y método de investigacion
3.1.1 Enfoque

La presente investigacion busca acercarse a la realidad a través de un enfoque
cuantitativo, que permita la observacion empirica de los datos numéricos de una serie de

variables para determinar posibles relaciones entre ellas. “La investigacion cuantitativa
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frecuentemente cuantifica relaciones entre variables, la variable independiente o predictiva y la
variable dependiente o resultado” (Abalos y Rebollo, 2022, p. 27).

La medicion numérica y el analisis estadistico son aspectos elementales en el propdsito
de esta investigacion. Sobre este punto, Ferndndez et al. (2014) expresa lo siguiente del enfoque
cuantitativo: “Utiliza la recoleccion de datos para probar hipotesis con base en la medicion
numérica y el analisis estadistico, con el fin establecer pautas de comportamiento y probar

teorias” (p. 4).

3.1.2 Método

Sobre el método de investigacion, Echeverria (1999) propone una clasificacion que trata
de dar cuenta del pluralismo metodoldgico existente, y menciona los siguientes:

Los métodos deductivos e inductivos, los métodos de analisis y sintesis, los métodos

experimentales, el método axiomatico, los métodos matematicos, los métodos de la

observacién, de medicion, de clasificacion, métodos heuristicos, el método hipotético-
deductivo, métodos computacionales, y el método basado en la comprensiéon de los

fendmenos estudiados. (pp. 116-117)

Por otra parte, Beltran (2000) propone una tipologia que reduce a cinco las vias de acceso
a la realidad social: “el método histérico, método comparativo, método critico-racional, método
cuantitativo y cualitativo” (pp. 15-50).

En esta logica de andlisis deductivo, Urbano y Yuni (2014) plantean que “En la ldgica
cuantitativa, de corte hipotético-deductivo, todo el proceso de investigacion se orienta a la
verificacion de las hipdtesis” (p. 105).

Este estudio, de acuerdo a la naturaleza de las variables, se ha realizado desde la légica
del método hipotético-deductivo, entendiendo de manera concreta, la forma de conocer la
relacion entre la tasa de homicidios con la variable institucionalidad, medida a través del
indicador estado de derecho (the rule and law) publicado por el Banco Mundial (Worldwide
Governance Indicators); asi como también con las variables: pobreza monetaria, la distribucion
del ingreso (indice de Gini), el desempleo, la riqueza nacional determinada por el Producto
Interno Bruto (PIB) y el indice de Desarrollo Humano (IDH), para luego establecer las

magnitudes en las que se relacionan cada una de ellas con la violencia homicida.
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3.2 Tipo de Investigacion
3.2.1 Alcance de la investigacion

El alcance de la investigacidn es Correlacional, lo que implica la asociacion de variables
a través de un patron especifico para un grupo determinado de poblacion. Para medir estas
variables, cada una se ha cuantificado y analizada su relacion entre si, para medir el grado de
correlacion entre ellas.

Segln Fernédndez et al. (2014):

La utilidad principal de los estudios correlacionales es saber como se puede comportar

un concepto o una variable al conocer el comportamiento de otras variables vinculadas.

Es decir, intentar predecir el valor aproximado que tendra un grupo de individuos o casos

en una variable, a partir del valor que poseen en las variables relacionadas. (p. 94)

De acuerdo con Supo (2014) quien denomina estos estudios como de nivel relacional,
plantea que se deben tener al menos dos variables, lo que da lugar a la comparacion entre grupos
antes y después, la asociacion, la correlacion y las medidas correspondientes. Todos estos
procedimientos involucran dos variables y, por lo tanto, se les denomina andlisis estadistico

bivariado, lo que constituye la caracteristica principal del nivel investigativo relacional.

3.2.2 Disefio de la investigacion

El disefio de la investigacion es longitudinal, puesto que recoge datos en un periodo de
30 afios (de 1990 a 2019) de un total de seis variables. Para Fernandez et al. (2014) los estudios
con disefio longitudinal “recolectan datos en diferentes momentos o periodos para hacer
inferencias respecto al cambio, sus determinantes y consecuencias” (p. 159). Sobre este mismo
punto coincide Abalos y Rebollo (2022) al decir que el disefio de investigacion longitudinal
“recolecta datos a través del tiempo en puntos o periodos especificados, para hacer inferencias
respecto al cambio, sus determinantes y consecuencias” (p. 157).

Ademas, la investigacion es no experimental, puesto que no se manipulard variable
alguna para determinar resultados o condiciones de otras variables.

Podria definirse como la investigacion que se realiza sin manipular deliberadamente
variables. Es decir, se trata de estudios en los que no se hace variar en forma intencional las
variables independientes para ver su efecto sobre otras variables. Lo que se hace en la

investigacion no experimental es observar fendmenos tal como se dan en su contexto natural,
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para analizarlos (Fernandez et al., 2014). Por esta razén estos estudios también son Ilamados
observacionales (Urbano y Yuni, 2014; Pérez-Tejada, 2008).

El estudio de las variables es retrospectivo, ya que se analizan datos ocurridos en el
pasado. Sobre este particular, Ganchozo et al. (2018) menciona que los estudios retrospectivos

“son aquellos en los que se indaga sobre hechos ocurridos en el pasado” (p. 87).

3.3 Poblacién y Muestra

La muestra para la presente investigacion es una muestra no probabilistica, en la cual, de
acuerdo con Fernandez et al. (2014):

La eleccion de los elementos no depende de la probabilidad, sino de causas relacionadas

con las caracteristicas de la investigacion o los propoésitos del investigador. Aqui el

procedimiento no es mecanico ni se basa en férmulas de probabilidad, sino que depende
del proceso de toma de decisiones de un investigador o de un grupo de investigadores vy,

desde luego, las muestras seleccionadas obedecen a otros criterios de investigacion. (p.

176)

El muestreo que se utiliz6 fue intencional, a partir de la revision de la literatura y de las
variables y datos de los cuales otros estudios ya han trabajado y que pueden ser consultados.
Sobre este tipo de muestreo Mufioz (2015) sefiala lo siguiente:

En estas muestras el investigador elige razonada e intencionalmente las categorias que él

considera representativas del fendbmeno a investigar; sin embargo, aun cuando la

seleccién es razonada o intencionada puede no ser absolutamente representativa y por

ello carecer de objetividad, pues depende de la subjetividad del investigador. (p. 171)

Para esta investigacion las variables seleccionadas, para explicar la violencia homicida
son: gobierno de la ley, la pobreza, la distribucion del ingreso, el desempleo, la riqueza nacional
y el indice de desarrollo humano y entre los afios 1990 y 2019.

Para este estudio se consider6 un periodo de 30 afios, considerando el periodo entre 1990
y 2019, de los cuales se recopilaron los datos en forma de mediciones e indicadores, que estan
relacionadas con el estudio como: la pobreza monetaria (pobreza extrema), el indice de Gini,
desempleo, el indice de desarrollo humano, el PIB per capita (Valiente, 2019; Montalvo, 2017;
Carcach et al., 2011; Acevedo, 2008) y el estado de derecho o the rule and law, esta Gltima

variable es publicada por el Banco Mundial (Worldwide Governance Indicators).
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Por lo que la muestra considerada en el presente analisis parte de una muestra de 30 datos
por cada variable observada en el periodo de 1990 y 2019, algunas variables de las cuales no se
pudo obtener una mediacion por diversas situaciones, se utiliz6 el método de medios moviles,
que son un indicador retardado, con lo que su objeto no es predecir cual es el comportamiento

futuro de la tendencia, sino indicar cual esta siendo su evolucién (Olasolo et al., 2008, p. 58).

3.4 Técnica e instrumento de recoleccion de datos

La técnica principal que se utilizo fue la revision documental, la basqueda de informacion
se realiz6 a través de fuentes secundarias principalmente en linea, dentro de estas fuentes se
consulté a la Encuesta de Hogares de Propositos Multiples (EHPM) y los indicadores
socioeconémicos de la base de datos del Banco Mundial (The Data Bank, World Wide
Governance  Indicators), a la que se accedi6 por medio del url:
https://databank.worldbank.org/home y se pudo encontrar la informacidn necesitada de manera
anual.

Por la caracteristica del tipo de investigacion, no se utilizé un instrumento de recoleccion
de datos propiamente dicho, sin embargo, se procedio a la elaboracion de una base de datos
comprende la informacion anual desde 1990 hasta 2019. En esta base de datos se vaciaron los
datos de la tasa de homicidios, el indicador Gobierno de la Ley, de la pobreza extrema, la
desigualdad (indice de Gini), el desempleo, el PIB y el IDH, la cual se constituyé en la base de
datos con la que se han realizado todos los célculos estadisticos. (Ver anexo 1)

3.5 Procesamiento y analisis de los datos

Los datos fueron analizados aplicando métodos estadisticos a través de las variables de
interés en la investigacion, usando la herramienta computacional de Excel, y haciendo un
truncamiento de 2 cifras decimales, se espera que el enfoque mediante las variables de una
realidad social ayude a mejorar el pensamiento critico y las habilidades para resolver problemas
en situaciones en las que se les presenten nuevas variables.

El anéalisis comienza abordando la hipoétesis estadistica como una manera formal de
escribir una prediccion sobre una poblacidn, y especificando la hip6tesis nulas y alternativas que

se pueden probar utilizando datos de muestra, para este estudio son:


https://databank.worldbank.org/home
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H,: Gobierno de la Ley no es una variable significativa para explicar la variacion en la
tasa de homicidios en El Salvador dentro de un modelo estadistico que también incluye otras
variables socioecondémicas como la pobreza extrema, la desigualdad, el desempleo, el PIB per

capita y el indice de Desarrollo Humano.

H,: Gobierno de la Ley es una variable significativa para explicar la variacion en la tasa
de homicidios en El Salvador dentro de un modelo estadistico que también incluye otras
variables socioecondémicas como la pobreza extrema, la desigualdad, el desempleo, el PIB per

capita y el indice de Desarrollo Humano.

La hipotesis nula siempre predice ningun efecto o relacion entre las variables, la hipotesis
alternativa establece la prediccion de su investigacion de un efecto o relacion.

Para decidir si aceptar o rechazar la explicacion propuesta para el fendmeno, e investigar
una relacidn entre las variables bajo estudio se han realizado una serie de fases.

Fase I. Analisis descriptivo
El primer paso que se realizo fue realizar un analisis descriptivo de cada variable bajo

estudio, la tasa de homicidios, Gobierno de La Ley, la pobreza extrema, la desigualdad (indice
de Gini), el desempleo, la riqueza nacional (PIB per cépita) y el indice de desarrollo humano
(IDH).

Fase Il. Andlisis bivariado
Una vez conocido el comportamiento de cada variable bajo estudio, se realiz6 un analisis

bivariado en donde la variable dependiente tasa de homicidios se asocié con cada una de las
variables restantes, Gobierno de La Ley, la pobreza extrema, la desigualdad (indice de Gini), el
desempleo, la riqueza nacional (PIB per cépita) y el indice de desarrollo humano (IDH) para
obtener la matriz de correlaciones o/y asociaciones.

Fase 111. Regresion multiple
Se inicio el proceso de regresion multiple, con el objetivo de construir un modelo lineal

en el que el valor de la variable dependiente se determina a partir de un conjunto de variables
explicativas o predictoras, en esta fase en las variables explicativas se verifican si existe
colinealidad, independencia, variabilidad constante de los residuos, es decir la homocedasticidad

y la normalidad de los residuos, en otras palabras, la normalidad de ellas.
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Fase IV. Construccion de modelos
Para la construccion de los modelos, se empled el método de los disefios factoriales,

aplicando 2% — 1, a la formula original se le rest6 1 para eliminar los modelos con una variable
(constante) y partir de modelos con dos variables.

El resultado fue de 63 modelos, en los cuales se determind las variables regresoras,
coeficientes del modelo, la suma de cuadrados residuales SSRes (p), el Coeficiente de
determinacion multiple R?, R? ajustado y el cuadrado medio de residuales MSRes(p), este
método de paso a paso, emplea criterios matematicos para decidir qué variables explicativas
contribuyen significativamente al modelo y en qué orden se introducen.

Entre los criterios matematicos para determinar si el modelo mejora o empeora con cada
combinacion de variables explicativas, se tomaron en cuenta el Criterio de Informacion de
Akaike (AIC) y el Criterio de Informacion Bayesiano (BIC), los cuales son dos criterios de uso
frecuente para la seleccion de modelos. De la misma forma se aplicd el criterio de Cp Mallows.
Para los modelos obtenidos, se selecciond el menor valor de AIC, lo que indica que o bien el
modelo se ajusta mejor a los datos experimentales o que es menos complejo, y en realidad es una
combinacion de ambos variables, este criterio ofrece una precision y sencillez del modelo.
También se eligié el menor valor de BIC, lo cual es preferible, dado que un BIC bajo implica un
nimero menor de variables explicativas, y un mejor ajuste. Para aplicar el criterio Cp de
Mallows, se selecciond el valor mas pequefio y cercano al niUmero de variables predictores,
indicando que el modelo es relativamente preciso.

Fase V. Aplicacion del modelo de regresion de Poisson
Dado que variable homicidios presenta una caracteristica discreta medida en un periodo

de tiempo, el modelo de regresion es apropiado. EI modelo de regresion de Poisson (MRP) es un
caso particular del Modelo Lineal Generalizado, dado que una variable respuesta es de naturaleza

discreta, con funcion de enlace logaritmica.
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Variable Definicion Dimensién Indicadores Unidad de medida
Violencia Expresada por los asesinatos cometidos por la Social Tasa de homicidios Tasa por cada cien mil habitantes
homicida violencia social.

Efectividad de las
instituciones

Evalua el sistema normativo y de cumplimiento
de la ley en el pais.

Politico-juridico

Gobierno de la Ley (The
Rule and Law)

Percentil en un rango de 0 a 100

Donde 0 corresponde al rango

publicas mas bajo y 100 al rango mas alto.
Pobreza Serson'as o familias que se encuentran por debajo Socioecondmica Ingreso Porcentaje de la poblacion total
e la linea de pobreza.
Se calculaen unaescalade 0 a
Se refiere a la desigualdad en el ingreso entre las 100
Desigualdad personas o familias en una sociedad. Socioecondmica indice de Gini Donde 0 representa igualdad
perfecta y 100 implica
desigualdad perfecta.
Se refiere a la proporcidn de la fuerza laboral que
Desempleo no tiene trabajo pero que estd disponible y  Socioeconémica Tasa de desempleo Porcentaje

buscando empleo.

Riqueza nacional

Es el valor monetario de todos los bienes y
servicios finales producidos en el pais en un
determinado periodo de tiempo, dividido entre la
poblacién.

Econdmica

PIB per capita

Doélares estadounidenses

Desarrollo humano

Evalia el progreso a largo plazo en tres
dimensiones bésicas del desarrollo humano: una
vida larga y saludable, el acceso al conocimiento
y un nivel de vida digno.

Socioecondmica

indice de desarrollo
Humano (IDH)

EscaladeOal

Donde 0 es el mas bajo
desarrollo humano y 1 el méas
alto desarrollo humano

Nota. La Tabla 3 muestra las variables que se consideran en el estudio, asi como también los indicadores con los cuales se midieron.
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Capitulo 4. Resultados

En este capitulo los resultados son presentados siguiendo la secuencia de los pasos
mostrados en la metodologia, retomando que las series de datos utilizadas son las siete variables
con 30 observaciones cada una.

En la primera seccion se hace un analisis exploratorio, presentado algunos estadisticos
descriptivos, posteriormente se realiza un analisis bivariado de las variables.

Después, se llevan a cabo pruebas estadisticas para verificar los supuestos fundamentales
de la regresion lineal, que incluye la normalidad, la linealidad, la independencia y la
homocedasticidad.

Posteriormente, se construyeron 63 modelos de regresion lineal multiple utilizando la
formula 2% - 1. Estos modelos fueron evaluados utilizando los criterios de Cp, AIC y BIC, de los
cuales se seleccionaron 10 modelos.

Finalmente, se aplico el anlisis de regresion de Poisson a los 10 modelos seleccionados
y se probd uno a uno cada modelo con los valores de cada variable para el periodo de 1990 a
2019, con el objetivo de observar cual modelo se acercaba mas a la tasa de homicidio de cada
afio. Como resultado de esta prueba se determiné que el modelo que mejor explica la variabilidad
en la tasa de homicidios est4 compuesto por las variables: Desigualdad (Gini) y PIB per capita.

4.1 Analisis exploratorio de los datos
4.1.1 Andlisis univariado

En el periodo de estudio (1990 a 2019) la media de la tasa de pobreza extrema fue de
40.4%, con una variacién en dicho periodo entre un minimo de 22.8% para el afio 2019 y un
maximo de 59.7% para los afios 1990 y 1991. Otro valor a destacar es el de la curtosis, que para
la pobreza extrema resulté en -0.55. Esto indica que la distribucion de los datos es menos
apuntada que una distribucion normal. Es decir, la distribucion tiene menos valores
extremadamente altos o bajos de lo esperado bajo una distribucion normal, lo que sugiere una
menor concentracién de datos en los extremos de la distribucion. En lo que respecta al coeficiente
de asimetria el resultado fue de 0.58, lo que indica que la distribucién de los datos esta sesgada
hacia la derecha, aunque no de manera extrema, sino moderada. El resto de célculos estadisticos

descriptivos pueden observarse en la Tabla 4.
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El comportamiento de la variable pobreza a lo largo del periodo estudiado se muestra
en la Figura 3 grafica A. Esta representacion muestra claramente que no sigue un patron
completamente lineal; en cambio, muestra una serie de fluctuaciones que estan marcadas por
periodos de aumento y disminucién. En general, se observa que ha habido una reduccion
considerable del porcentaje de familias en situacion de pobreza a lo largo del periodo
estudiado.

De acuerdo con estos datos se observa que en la década de los 90 hubo una reduccion
considerable de la pobreza en 18.0 puntos porcentuales. Mientras que en la década de los 2000
hubo una reducciéon de 1.0 punto porcentual; y para la década de 2010 al 2019 hubo una
reduccién de la pobreza de 13.0 puntos porcentuales.

En términos generales y haciendo una comparacion entre estas tres décadas consideradas
para este estudio, se podria determinar que en la ultima década un buen nimero de las familias
gue se encontraban en situacion de pobreza, han salido de esta situacion y por tanto cuentan con
mejores condiciones de acceso a la CBA que en las dos décadas pasadas.

Estos resultados coinciden con lo expuesto por la Comisién Econémica para América
Latina y el Caribe (CEPAL, 2019) en los que se observa que en la region de América Latina:

Se produjo entre 2002 y 2014 un importante proceso de reduccion de la pobreza y la

pobreza extrema, asi como de diversos indicadores de la desigualdad social. Este proceso

estuvo asociado no solo a un contexto econémico mas favorable, sino también a un
contexto politico en que la erradicacion de la pobreza y la disminucion de la desigualdad
social, asi como el objetivo de ampliar la inclusion social y de extender la proteccion
social, ganaron un espacio inédito en la agenda publica de muchos paises de América

Latina y, en cierta medida, del conjunto de la region. (p. 16)

Si bien entre 2015 y 2018 paises como Brasil y Venezuela vieron un aumento en sus tasas
de pobreza, en Centroamérica y México, la pobreza se redujo del 45% en 2014 al 42% en 2018
(CEPAL, 2019).

La pobreza puede verse afectada por una serie de factores socioecondmicos y politicos.
Por ejemplo, por cambios en las politicas gubernamentales, fluctuaciones en los mercados
laborales, eventos econdmicos globales, desastres naturales y otros fenémenos.

Es importante destacar que el analisis de estas fluctuaciones no solo proporciona

informacidn sobre el estado actual de la pobreza, sino que también permite identificar tendencias
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a largo plazo y evaluar la efectividad de las politicas y programas disefiados para combatir la
pobreza.

Por otra parte, la media de la desigualdad medida a través del indice de GINI fue de
0.47, con una variacion en dicho periodo entre un minimo de 0.38 para el afio 2017 y un maximo
de 0.54 para los afios 1990, 1991 y 1998. En el caso del valor de la curtosis, para la variable
desigualdad fue de -1.22, el cual a diferencia de la variable pobreza extrema, muestra una
dispersion relativamente amplia de los datos y una cola mé&s ligera en comparacion con una
distribucion normal. El coeficiente de asimetria para esta variable fue de -0.36, plantea que la
distribucion de los datos estd ligeramente sesgada hacia la izquierda, aunque no de manera
extrema. El resto de mediciones pueden verse en la Tabla 4.

En la Figura 3 grafica B, se muestra el comportamiento de la variable de desigualdad,
medida a través del indice GINI durante el periodo examinado. Como lo demuestra esta
representacion visual, la tendencia no es completamente lineal; en cambio, se observan leves
fluctuaciones que incluyen periodos de crecimiento y declive. En general, se observa una
disminucion significativa en la disminucién de la desigualdad a lo largo del periodo estudiado.

Al analizar los resultados del indice de Gini para El Salvador entre los afios 1990 y 1999,
el indice se redujo en 2 puntos porcentuales, significando esto una mejora en la distribucion del
ingreso en esta década. La siguiente década hubo una mayor reduccion de Gini, bajando
aproximadamente 5.7 puntos porcentuales. Ya para la década de 2010 al 2019 Gini se redujo en
4.7 puntos porcentuales, un punto menos que la década anterior, pero sin embargo con una clara
tendencia a la reduccion.

Para poder tener un comparativo de como se encuentra la desigualdad de El Salvador en
relacion con algunos paises de América Latina para el 2018, se tiene que “Los valores mas bajos
del indice de Gini, cercanos o inferiores a 0,400, se registran en la Argentina, El Salvador y el
Uruguay, mientras que en el Brasil y Colombia los valores son superiores a 0,520” (CEPAL,
2019, p. 21).

El periodo analizado en esta investigacion para El Salvador muestra una mejoraria en la
distribucion del ingreso medida por el indice de Gini. Se puede decir que de acuerdo con los
resultados de este indicador la sociedad salvadorefia va siendo cada vez menos desigual, puesto
que para el afio de 1990 el indice de Gini fue de 0.54 y para el afio 2019 fue de 0.38, evidenciando

notablemente una reduccién considerable.
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Estos resultados pueden contrastarse con lo que presenta la CEPAL (2019), en los que se
indica que:

Entre 2014 y 2018, en cuatro paises los niveles de desigualdad se redujeron de manera

significativa segun el indice de Gini. En Bolivia (Estado Plurinacional de), El Salvador

y el Paraguay se produjeron disminuciones acumuladas del 7% o mas, en tanto que en

Colombia se alcanzd un 2%. Por su parte, el Brasil fue el Unico pais en que se registré un

aumento del indice de Gini superior al 3%. (p. 22)

En cuanto al desempleo, se observé que el comportamiento estadistico-descriptivo de
esta variable entre los afios 1990-2019, presenta una media de 6.16%, con una variacion en dicho
periodo entre un minimo de 3.69% para el afio 2013 y un maximo de 9.94% para el afio 1994.
El valor de la curtosis fue de -0.75, lo que evidencia una dispersion considerable de los datos y
una cola menos pronunciada en comparacion con una distribucion normal estandar. El
coeficiente de asimetria para esta variable fue de 0.02, esto significa que la distribucién de los
datos tiene una concentracion similar de datos en ambos lados de la media y que la cola de la
distribucion no esta sesgada hacia la derecha ni hacia la izquierda de manera significativa. Los
datos se muestran en la Tabla 4.

En la Figura 3 gréfica C, se observa el comportamiento del desempleo durante el periodo
estudiado, el cual muestra una dindmica no lineal, sino mas bien describe una linea con una serie
de variaciones que la vuelven irregular. Estas variaciones se deben a una variedad de factores
econdmicos, politicos y sociales que afectan las tasas de desempleo en diferentes momentos.

A pesar de estas variaciones, se observa una tendencia general hacia una disminucion
del desempleo durante el periodo analizado. La disminucion en las tasas de desempleo podria
deberse a una serie de politicas y medidas implementadas para fomentar el empleo, asi como a
cambios en la situacion econémica que han creado mas posibilidades laborales.

Al revisar los resultados de la tasa de desempleo de El Salvador, desde el afio 1990 hasta
el 2019, se observa una notable reduccion de 3.3 puntos porcentuales en 30 afios.

Al observar detalladamente cada década contemplada en este estudio, de 1990 a 1999
hubo una reduccion de la tasa de desempleo de 0.85 puntos porcentuales. En la siguiente década
el comportamiento en el desempleo fue menos favorable, sobre todo por la crisis mundial
generada en 2008, tal como lo plantea la CEPAL/OIT (2009) en su boletin Coyuntura Laboral

en América Latina y El Caribe:
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La crisis econdmica continué golpeando a los paises de America Latina y el Caribe
durante el segundo trimestre de 2009. Los mercados internacionales se mantuvieron
débiles, lo que afecto las exportaciones regionales de bienes y servicios, las remesas y la
inversion extranjera directa continuaron cayendo, el crédito perdié dinamismo y la masa
salarial se contrajo, sobre todo por la pérdida de empleo. (p. 1)

La crisis repercutié directamente en el aumento de la tasa de desempleo en 0.37 puntos
porcentuales al final de la década. Para la década de 2010 a 2019, el desempleo mostrd un
comportamiento parecido a la década de 1991 a 1999, mostrando una reduccion de 0.72 puntos
porcentuales.

Al contrastar estos resultados obtenidos de los Indicadores del Desarrollo Mundial (IDM)
con los resultados de la Encuesta de Hogares de Propoésitos Multiples (EHPM) de la
DIGESTYC?, en esta se refleja que para el afio 2005 la tasa de desempleo era de 7.2% y para el
afio 2009 una tasa de 7.3% mostrando un aumento en una décima porcentual, coincidiendo con
el aumento en la tasa para el cierre de esta década. Mientras que en el 2010 fue de 7.1% y en
2019 fue de 6.3%, describiendo una reduccion de 0.8 puntos porcentuales, parecido

comportamiento a las tasas de los IDM.

Es importante sefialar que la medicion del Producto Interno Bruto (PIB) per cépita,
uno de los indicadores examinados en este estudio, tiene el registro oficial mas antiguo,
remontandose a 1962.

Por otra parte, los resultados obtenidos mediante el anélisis estadistico descriptivo del
PIB per capita arrojan que la media fue de USD 2505.87 entre 1990 y 2019. Desde 1990 hasta
2019, hubo una gran variacion desde un minimo de USD 914.13 hasta un maximo de USD
4167.73. En cuanto al valor de la curtosis de -1.13, lo cual indica que la distribucién de los datos
presenta una dispersion notable y una cola menos pronunciada en comparacion con una
distribucion normal estandar. Esto sugiere que la concentracion de datos alrededor de la media
es menos aguda y que hay menos valores extremos en los extremos de la distribucién en
comparacion con lo que se esperaria en una distribucion normal estandar. El coeficiente de

asimetria para esta variable fue de 0.09, este valor significa que hay una ligera concentracion de

4 El sitio web de la DIGESTYC Gnicamente tiene las publicaciones de las EHPM a partir del afio 2005.
Por esta razon no se pudo comparar la década de 1990 a 1999.
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datos hacia los valores mas altos, con una cola que se extiende un poco mas hacia los valores
superiores en comparacion con los valores inferiores. El resto de valores descriptivos se muestran
en la Tabla 4.

En la Figura 3 gréfica D, se observa el comportamiento del PIB per cépita durante el
periodo estudiado, el cual muestra una dindmica no lineal, sin embargo, si describe una
trayectoria mas cercana a una recta positiva. En el periodo observado de 1990 a 2019 se aprecia
una tendencia ascendente del P1B per cépita en EI Salvador.

Al realizar un anélisis de la década 1990 a 1999 este indicador aumentd en USD 1,016.50
por persona. En la siguiente década 2000 a 2009 el PIB per cépita aumentd6 USD 856.94,
teniéndose un menor crecimiento en relacion con la década anterior. Se debe recordar que es en
esta década, especificamente en 2008 que ocurre la crisis mundial, la cual afect6
considerablemente las economias no s6lo de El Salvador, sino de varios paises. Para la década
de 2010 a 2019 hubo un aumento de USD 1,184.50, dicho aumento supero las dos décadas

anteriores.

En cuanto al Indice de Desarrollo Humano (IDH), se observd el comportamiento
estadistico-descriptivo entre los afios 1990-2019, obteniéndose una media de 0.62, con una
variacién en dicho periodo entre un minimo de 0.53 para el afio 1991 y un maximo de 0.67 para
los afios 2010-2019. El valor de la curtosis de -0.70, sugiere que la distribucion de los datos
muestra una dispersion significativa y una cola menos pronunciada en comparacién con una
distribucion normal estandar. En lo que respecta al coeficiente de asimetria de -0.79, indica que
hay una concentracion significativa de datos hacia los valores mas bajos, con una dispersion mas
amplia hacia los valores mas altos. Por lo que la distribucién de los datos esta sesgada hacia la
izquierda de manera considerable. El resto de valores descriptivos se muestran en la Tabla 4.

En la Figura 3 gréfica E, se muestra el comportamiento del IDH de EI Salvador, sin
embargo, describe un comportamiento cercano a una recta con tendencia positiva creciente.

Al observar el comportamiento del IDH en El Salvador durante la década de 1990 a 1999,
este aumentd de 0.53 a 0.60, es decir que hubo un incremento de 0.07 finalizando la década con
un nivel de desarrollo medio. Para la década del 2000 a 2009 se mejoré este indicador en 0.04,
aunque el aumento fue inferior a la década anterior, este indicador describié un compartimento

positivo.
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Para la década siguiente, 2010-2019, la situacion del IDH ha sido menos favorable,
puesto que apenas crecio 0.005 en diez afios, muy por debajo del crecimiento que el indicador
mostrd en las dos décadas analizadas anteriormente. Sin embargo, la clasificacion se mantiene
en un nivel de desarrollo medio.

Al comparar este indicador con otros paises, puede verse una tendencia similar hacia el
mejoramiento del nivel de vida de las personas. Por ejemplo, paises como Peru, Ecuador y
Colombia que pueden clasificarse con un desarrollo humano alto; mientras que Republica
Dominicana, El Salvador, Bolivia, Paraguay, Honduras, Nicaragua y Guatemala se clasifican
con un desarrollo humano medio (PNUD, 2013, pp. 157-158).

A nivel de las regiones del mundo puede observarse que América Latina ha tenido una
mejoria con un IDH de 0.741, s6lo a unos puntos por detras de la region de Europa y Asia Central
(con 0.771) y muy por encima de otras regiones en desarrollo como Asia Oriental y el Pacifico
(0.683), Estados Arabes (0.652), Asia Meridional (0.558) y Africa Subsahariana (0.475) (PNUD,
2013-2014).

El indicador Institucionalidad, conocido también como Gobierno de la Ley, se empieza
a medir en El Salvador a partir del afio 1996 por el Banco Mundial.

Los resultados obtenidos del analisis estadistico descriptivo del indicador Gobierno de la
Ley pueden observarse en la Tabla 4. La media fue de 28.3 puntos entre 1990 y 2019, el puntaje
menor se observo en el afio 2018 con 19.7 puntos, mientras que el puntaje mayor se observé en
el afio 2004 con un puntaje de 40.2. El calculo de la curtosis de -0.77, sugiere que la distribucion
de los datos exhibe una dispersion considerable y una cola menos pronunciada en comparacion
con una distribucion normal estandar. El coeficiente de asimetria para esta variable fue de 0.50,
lo que significa que la distribucion de los datos esta sesgada hacia la derecha, pero no de manera
extrema.

Por otra parte, el comportamiento grafico del Gobierno de La Ley es no lineal, tal como
puede verse en la Figura 3 gréfica F, se observan fluctuaciones en el periodo en estudio.

A partir de la década de los 90, el indicador inicia con 22.1 y termina en el afio 1999 con
28.1, mostrando un crecimiento de 6 puntos percentiles.

Para la década del 2000 a 2009 el comportamiento del indicador es variado, entre subidas

y bajadas, en este periodo (2004) se observa el mayor punto de elevacion alcanzando su maximo
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puntaje. Sin embargo, a partir del 2005 hasta el 2009 el comportamiento fue hacia la baja,
terminando la década con 27.5 percentiles.

La década siguiente (2010 a 2019) se inicia con 24.2 percentiles (3.3 percentiles menos
que el afio anterior), pero en los siguientes afios de 2011 a 2014 el indicador aumenta hasta llegar
a 36.5 percentiles. Este mejoramiento en el indicador coindice con la denominada tregua entre
pandillas apoyada por el Gobierno de El Salvador, la cual inicié en marzo de 2012 y termino en
enero de 2015. Es a partir de este afio que el indicador inicia un descenso, llegando a su nivel
maés bajo registrado en 23 afios con 19.7 percentiles en 2018. Para 2019 el indicador inicia una
leve recuperacion de 3.9 percentiles.

En este primer analisis descriptivo de los datos, se observa que ninguna de las variables
descritas presenta una distribucién normal perfecta. Algunas de ellas, como la Pobreza e IDH,
muestran valores de curtosis mas cercanos a cero, lo que indica una distribucion més cercana a
la normalidad en términos de forma de campana. Sin embargo, al examinar el coeficiente de
asimetria, se observa que las variables desempleo y PIB per capita tienen valores mas proximos

a cero, lo que sugiere una simetria en la distribucién de los datos.
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Tabla 4
Estadisticos descriptivos de las variables en estudio en el periodo 1990 a 2019
o Varianza Coeficiente
. . Error ) Desviacion ) . .
Estadisticos =~ Media Mediana Moda ) de la Curtosis de Rango Minimo Maximo Suma  Cuenta
tipico estandar ) )
muestra asimetria
POBEXT 40.41 1.88 37.30 59.70 10.28 105.61 -0.55 0.58 36.90 22.80 59.70 121223  30.00
GINI 0.47 0.01 048 054 0.05 0.00 -1.22 -0.36 0.16 0.38 0.54 1411 30.00
DESEM 6.16 0.30 649 7.53 1.63 2.64 -0.75 0.02 6.25 3.69 9.94 184.88 30.00
PIB per capita 2505.87 178.84 2353.50 #N/D 979.55 959520.15 -1.13 0.09 3253.60 914.13 4167.73 75176.14 30.00
IDH 0.63 0.01 0.64 0.66 0.05 0.00 -0.70 -0.79 0.14 0.53 0.67 18.83  30.00
G&L 28.31 1.08 27.80 22.10 5.93 35.20 -0.77 0.50 20.50 19.70 40.20 849.40  30.00
H 76.85 5.55 64.64 #N/D 30.41 924.67 -0.31 0.90 105.72 36.00 141.72  2305.45 30.00

Nota. En la Tabla se encuentran los resultados de la estadistica descriptiva de las variables Pobreza Extrema medida a través del
Ingreso; el indice de GINI, que mide la desigualdad; el Desempleo; el Producto Interno Bruto per cépita (P1B per capita); el indice de
Desarrollo Humano (IDH); el Gobierno de la Ley (G&L); y los Homicidios (H).



PIB per cépita en USD

Tasa de pobreza extrema

Figura 3

Representacion grafica del comportamiento de las variables en estudio en el periodo 1990 a 2019

Gréfica A. Pobreza extrema
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Gréfica D. Producto Interno Bruto (PIB) per capita
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Gréfica B. Desigualdad (GINI)
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Gréfica E. Indice de Desarrollo Humano (IDH)
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Gréfica C. Desempleo
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Gréfica F. Gobierno de La Ley
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Nota. Las figuras describen el comportamiento grafico que presentan cada una de las variables consideradas en este estudio.
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Por su parte la variable Homicidios en el periodo de estudio (1990 a 2019) presenta una
media de la tasa de homicidios de 76.8%, con una variacion en dicho periodo entre un minimo
de 36.0% para el afio 2019 y un méaximo de 141.7% para el afio 1995. El valor de la curtosis de
-0.31, se sugiere que la distribucion de los datos presenta una dispersion notable y una cola
menos acentuada en comparacion con una distribucién normal estandar. En cuanto al valor
obtenido del coeficiente de asimetria de 0.89, es bastante cercano a uno, lo que indica un sesgo
moderado hacia la derecha en la distribucion de los datos, por lo que hay una concentracion
moderada de datos hacia los valores més altos, con una dispersion un poco mas amplia hacia los

valores mas bajos. El resto de célculos estadisticos descriptivos pueden observarse en la Tabla

5.

Tabla 5

Estadisticos descriptivos de la variable Homicidios en el periodo 1990 a 2019
Estadistico Resultados
Media 76.84
Error tipico 5.55
Mediana 64.64
Moda #N/A
Desviacion estandar 30.41
Varianza de la muestra 924.66
Curtosis -0.31
Coeficiente de asimetria 0.89
Rango 105.72
Minimo 36
Maximo 141.72
Suma 2305.45
Cuenta 30.00

Nota. En la Tabla se encuentran los resultados de la estadistica descriptiva de la variable

Homicidios.



70

El andlisis visual de los homicidios a través de la Figura 4 revela un patron de
comportamiento no lineal, evidenciando una serie de fluctuaciones marcadas por periodos de

ascensos Yy descensos a lo largo del periodo estudiado.

Figura 4
Grafica del comportamiento de la variable Homicidios en el periodo 1990 a 2019
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Nota. La Figura muestra el comportamiento de la tasa de homicidios en El Salvador durante el
periodo de 1990 al 2019.

De acuerdo con el periodo en estudio, en la primera década (1990 a 1999) se observan
las tasas mas elevadas, esto se debe a que el pais aln se encontraba en guerra, la cual termind
hasta el afio 1992.

En la década del 2000 al 2009, se mantienen tasas elevadas de homicidios, pero atribuidos
a varios fendmenos sociales como el secuestro, droga, crimen organizado y la proliferacion de
pandillas, que cada vez aumentaria su presencia y criminalidad en todo el pais.

En la siguiente década que va de 2010 al 2019, esta se caracteriza por el aumento del
control territorial por parte de las pandillas, pero ademas por su incidencia politica con los
principales partidos politicos del pais. Esta incidencia lleva a que en el afio 2012 se establezca
una tregua entre pandillas y por tanto se dé una considerable disminucion de homicidios que se

mantendria hasta finales del afio 2013.
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A partir de esa ruptura se presenta un aumento en las tasas de homicidios, lo que coloco
a El Salvador con uno de los mayores indices de criminalidad de América Latina. Convirtiendo
el afio 2015 como el mas violento, despues de la firma de los Acuerdos de Paz, con un “registro
historico de 103 homicidios por cada 100 mil habitantes” (Comision Interamericana de Derechos
Humanos, 2021).

Esta variable tampoco presenta un comportamiento similar al de una distribucion normal,
ya que el valor de curtosis es mayor que cero, pero negativos, lo que indica una distribucién
sesgada hacia la izquierda. Ademas, el coeficiente de asimetria es bastante cercano a uno, lo que
sugiere un sesgo pronunciado hacia la derecha. Estas discrepancias en los indicadores de la

distribucion refuerzan la idea de que la variable no sigue una distribucion normal.

4.1.2 Analisis bivariado

4.1.2.1 Coeficiente de correlacion.

La aplicacion del coeficiente de correlacion de Pearson con respecto a los homicidios, para
el andlisis bivariado permitié observar la magnitud en la que las variables se correlacionan
linealmente, ya sea positiva o negativamente, de esta manera se hace el analisis de las variables
predictoras con los homicidios.

Como puede observarse en la Tabla 6, dentro del conjunto de variables consideradas en
el estudio, la variable que mayor correlacion presenta es la Pobreza con una correlacién positiva
de 0.71, esto indica que en la medida que la pobreza aumenta, aumentan los homicidios.

La variable indice de Desarrollo Humano (IDH) presenta la segunda correlacion méas
alta del conjunto de variables, con una correlacién negativa de -0.66, esto significa que en la
medida que el IDH disminuye (lo que implica un menor desarrollo humano) los homicidios
aumentan, obteniéndose una relacién inversa entre el desarrollo humano y la incidencia de
homicidios.

En tercera posicion se encuentra la variable Desempleo, la cual presenta una correlacion
positiva de 0.64, lo que significa que en la medida que aumenta el desempleo, aumenta los
homicidios. Por lo tanto, cuando hay un aumento en el desempleo, es probable que también haya
un aumento en la incidencia de homicidios.

El Producto Interno Bruto (PIB) per capita se ubica en la cuarta posicion de las

correlaciones, presenta una correlacion negativa de — 0.58, lo que sugiere que en la medida que
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disminuye el PIB per cépita, aumentan los homicidios. Consecuentemente, cuando la economia

experimenta una disminucién en el PIB per cépita, es probable que también haya un aumento en

la incidencia de homicidios.

Tabla 6

Correlaciones de Pearson entre las variables explicativas y los homicidios

Variables H GINI DESEM PIB IDH POBEXT G&L
H 1

GINI 0.39739625 1

DESEM 0.64143187 0.81595626 1

PIB -0.5869478 -0.9407508 -0.8920824 1

IDH -0.6686511 -0.8195936 -0.8164074 0.93308907 1

POBEXT 0.71057001 0.72883412 0.75181755 -0.8672201 -0.9143574 1
G&L -0.4720497 -0.0023519 -0.2480959 0.19656375 0.44536089 -0.4395643 1

Nota. La Tabla muestra las correlaciones entre las variables en estudio, la variable que mayor

correlacion presenta con la variable homicidios es la pobreza.

Las variables que menos correlacion presentan en el conjunto de variables analizadas
son: Gobierno de la Ley e indice de GINI.

La variable Gobierno de la Ley presenta una de las correlaciones mas baja con relacién
a la tasa de homicidios, solo por encima del indice de GINI. Sin embargo, es importante destacar
que existe una correlacion negativa de -0.47, la cual no es nada despreciable dentro del analisis.

Una correlacion de -0.47 indica una relacion inversa moderada entre la variable Gobierno
de la Ley y la tasa de homicidios. Esto significa que a medida que la calidad del Gobierno de la
Ley mejora, es probable que la tasa de homicidios disminuya. Aunque la correlacion no es tan
fuerte como con las otras variables consideras en el estudio, sigue siendo una relacion importante
a considerar en el analisis, ya que sugiere una relacion importante entre el estado de la
gobernanza y la incidencia de homicidios.

La variable Indice de Gini presenta una correlacion positiva de 0.39; siendo una de las
que menor correlacion presenta en relacion con la tasa de homicidios. Esto significa que a medida

que la desigualdad social medida por el indice de Gini aumenta, también tiende a aumentar la
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incidencia de homicidios. Aunque la correlacion no es tan fuerte como la de otras variables
consideradas en el estudio, sigue siendo significativa y sugiere una asociacion importante entre
la desigualdad social y la incidencia de homicidios.

Dado que los resultados obtenidos muestran valores diferentes de cero, sugiere la
presencia de alguna relacion entre las variables estudiadas. La sola existencia de correlacion no
asegura que las variables sean adecuadas para modelos de regresion, por lo que se necesita
ampliar el andlisis a otras pruebas estadisticas como la validez de los supuestos de regresion
lineal.

Las correlaciones entre las variables predictoras pueden verse que son altas, lo que

supone colinealidad, lo que hace pensar que este supuesto no lo superaran estos modelos.

4.1.2.2 Coeficiente de determinacion.

Se aplicd el coeficiente de determinacion al conjunto de variables en analisis, para observar
aquellas que mejor explican la incidencia de los homicidios. El resultado de este coeficiente se
interpreta mejor cuanto mas cercano esté a 1, lo que indica un mejor ajuste del modelo a los
datos y una mayor capacidad del modelo para explicar la variabilidad en la variable dependiente.

La Tabla 7 muestra los resultados obtenidos de este coeficiente.

Tabla 7

Coeficiente de determinacion entre las variables en estudio
Variables R?
H vs GINI 0.15
H VS DESEM 0.41
H VS PIB 0.34
H VS IDH 0.44
H VS POBEX 0.50
H VS G&L 0.22

Nota. La Tabla muestra el coeficiente de determinacidn entre las variables en estudio, la variable

que presenta mayor coeficiente de determinacion es la variable pobreza.
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El orden de los resultados del coeficiente de determinacion, no varian en relacion al orden
de los resultados de las correlaciones de la Tabla 6, destacando en primer lugar a la variable
pobreza con el R? mas alto, lo que significa que explica aproximadamente el 50% de la
variabilidad en la tasa de homicidios. Esto sugiere que la pobreza tiene una influencia
significativa en la incidencia de homicidios, y que cambios en la tasa de pobreza estan asociados
con cambios sustanciales en la tasa de homicidios

Por su parte, la variable indice de Desarrollo Humano (IDH) tiene un R? de 0.44, lo que
indica que explica aproximadamente el 44% de la variabilidad en la tasa de homicidios. Aunque
ligeramente menor que la pobreza, el IDH sigue siendo un predictor importante de la incidencia
de homicidios.

La variable desempleo tiene un R? de 0.41, lo que significa que explica aproximadamente
el 41% de la variabilidad en la tasa de homicidios. Esto sugiere que el desempleo también juega
un papel significativo en la incidencia de homicidios.

En cuanto a la variable Producto Interno Bruto (PIB) tiene un R? de 0.34, lo que significa
que explica aproximadamente el 34% de la variabilidad en la tasa de homicidios. Aunque aun
importante, su capacidad explicativa es menor que las variables anteriores.

En lo que respecta a la variable Gobierno de Ley tiene un R? de 0.22, lo que indica que
explica aproximadamente el 22% de la variabilidad en la tasa de homicidios. Aunque sigue
siendo significativa, su influencia es menor que las variables anteriores.

La variable indice de Gini tiene el R? méas bajo, con solo el 15% de la variabilidad en la
tasa de homicidios explicada por esta variable. Esto sugiere que el indice de desigualdad de
ingresos tiene la menor incidencia en la tasa de homicidios entre las variables consideradas.

Con base a estos resultados, las variables con coeficientes de determinacion mas altos
explican mejor la variacion en la incidencia de homicidios. Estas variables han demostrado tener
una mayor capacidad para predecir y explicar las fluctuaciones observadas en las tasas de

homicidios, lo que las hace candidatas importantes para ser incluidas en modelos estadistico.

4.2 Regresion Lineal Mdaltiple
Un primer paso es realizar el andlisis de regresion lineal multiple a las variables

contempladas para la presente investigacion. Como técnica estadistica implica, primero, la
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comprobacion del cumplimiento de los siguientes supuestos estadisticos tales como: normalidad,

linealidad, independencia, homocedasticidad y multicolinealidad.

4.2.1 Normalidad de las series

Una prueba para determinar si los datos provienen de una poblacion no normal es el test
de Shapiro-Wilk (Levin et al., 2014; Robbins, 2015), segin Novales (2010), este test se emplea
para contrastar normalidad cuando el tamafio de la muestra es menor a 50 observaciones (en el
caso de esta investigacion es la que aplica por tratarse de una muestra de 30 elementos) y en
muestras grandes es equivalente al test de Kolmogoérov-Smirnov. Las estadisticas son

presentadas en la Tabla 8.

Tabla 8
Resultados del Test de Shapiro -Wilk para analizar normalidad en la serie de datos
N° Variables W-stat p-valor Alpha Normal
1 GINI 0.92 0.03 0.05 No
2 DESEM 0.92 0.03 0.05 No
3 PIB 0.96 0.26 0.05 Si
4 IDH 0.85 0.00 0.05 No
5 POBEXT 0.93 0.05 0.05 Si
6 G&L 0.92 0.03 0.05 No
7 H 0.88 0.00 0.05 No

Nota. La Tabla 8, muestra los valores obtenidos del test Shapiro-Wilk evidenciado cuales

variables tienen un comportamiento normal y cuales no.

De acuerdo con los resultados observados en la Tabla 8, se puede ver que las variables
GINI, Desempleo, IDH, Gobierno de la Ley y Homicidios, no presentan normalidad en los datos,
ya que el p-valor es menor a alpha (nivel de significancia). Mientras que los datos del PIB y la
Pobreza extrema, si presentan normalidad, ya que el valor de la significancia (alpha) es menor
que el p-valor.

Lo que evidencia que no todas las variables consideradas para esta investigacion
provienen de una distribucion normal. Debido a que no se cumple este supuesto, para el siguiente

supuesto se utilizo un test para datos no paramétricos.
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4.2.2 Linealidad

El coeficiente de correlacion de Spearman, es una medida de asociacion lineal que utiliza
los rangos, nimeros de orden de cada grupo de datos y compara dichos rangos, ademas es posible
determinar la dependencia o independencia de dos variables aleatorias, segun Elorza y Medina
(1999).

El coeficiente de correlacion de Spearman es recomendable utilizarlo cuando los datos
presentan distribuciones no normales, de acuerdo con autores como Santander y Ruiz (2004, pp.
1-30).

Segun Hernandez y Fernandez (1998), la interpretacion de los valores se ha expresado

en escalas, siendo una de las mas utilizadas la que se presenta en la Tabla 9.

Tabla 9
Resultado del test de Spearman para analizar correlacion en las series de datos
Variable Variables Rango CC-Spearman Relacion

v) ()
GINI (+) 0.11a(+) 0.50 0.36 Correlacion positiva media
DESEM (+)0.51a(+)0.75 0.70 Correlacion positiva considerable

H PIB (-)0.51a(-)0.75 -0.60 Correlacidn negativa considerable
IDH (-)0.51a(-)0.75 -0.64 Correlacion negativa considerable
POB (-)0.51a(-)0.75 0.68 Correlacion negativa considerable
G&L (+)0.91a(+) 1.00 0.95 Correlacion positiva perfecta

Nota. En la Tabla 9 se observa que todas las variables en estudio tienen algin grado de
correlacion con la variable Homicidios (H), siendo la que mayor correlacion positiva presenta,
la variable Gobierno de la Ley (G&L) y la que menor correlacion tiene GINI.

Si bien, de acuerdo a los resultados anteriores, la correlacion mas alta es la variable
Gobierno de la Ley, seguida del Desempleo, la Pobreza Extrema y el IDH, se debe considerar
que la direccidn de las correlaciones no es en un Unico sentido.

En este supuesto de linealidad, la hipotesis nula indica que no existe correlacion lineal si

el valor critico (t;) es mayor que el estadistico de prueba (t.) (13).



77

Los resultados del test y sus correspondientes valores criticos son presentados en la Tabla

10.
Tabla 10
Estadistica de contraste del test de Spearman para analizar correlaciones lineales
Variable  Variables (tz) (to) Resultado
(v) ()
H GINI +2.0484 2.0386 *No existe correlacion lineal
- DESEM 5.1291  Existe correlacion lineal
~ PIB -3.9501  Existe correlacion lineal
~ IDH -4.4133  Existe correlacion lineal
~ POB 4.9263  Existe correlacion lineal
- G&L 15.6314  Existe correlacion lineal

Nota. La Tabla 10 muestra la estadistica de contraste del test de Spearman para analizar la
linealidad.

Concluyendo que existe evidencia estadistica para mostrar que existe una correlacion
lineal entre las variables bajo estudio, rechazando la hipétesis nula:

Hy:p = 0 (No existe correlacion lineal)

4.2.3 Independencia

Para el supuesto de independencia, la hipdtesis nula indica que las variables son
linealmente independientes si el Coeficiente de Spearman es mayor que el valor critico,
(t2) (13) con una significancia de 0.05:

Hy: Rho > t; (existe independencia)

Los resultados de la prueba estadistica para cada una de las variables en estudio se
muestran en la Tabla 11.
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Tabla 11

Estadisticas del test de Spearman para analizar independencia

Variable (y) Variables (x) (tz) CC-Spearman
(Rho)
GINI +2.0484 0.3595
DESEM 0.696
H PIB -0.5982
IDH -0.6405
POB 0.6814
G&L 0.9472

Nota. La Tabla 11 muestra la estadistica de contraste del test de Spearman para analizar la
independencia.

Al comparar el valor critico y el coeficiente de correlacion de Spearman se evidencian
los siguientes resultados:

1. Para la variable GINI combinada con la variable Homicidio, presentan
independencia, por tanto, se acepta la hipotesis nula.

2. Mientras que el resto de variables no presentan independencia. Por tanto, se rechaza
la hipotesis nula.

4.2.4 Homocedasticidad
Para el supuesto de homocedasticidad, se verifico si las distribuciones tienen la misma
varianza, aplicado el analisis de varianza bivariado de un factor (ANOVA), en donde la hip6tesis

nula indica que las varianzas son iguales si el p-valor es menor que el nivel de significancia de
0.05:

Hy:p —valor < 0.05 (medias iguales)

Los resultados de la prueba estadistica pueden observase en la Tabla 12 que se presenta
a continuacion.
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Tabla 12
Resultado del analisis de la varianza de cada serie de datos
Variable (y)  Variables (x) p-valor Alpha Resultado
H GINI 7.63E-20 0.05 Las varianzas de cada
DESEM 5 41E-18 grupo son diferentes.

PIB 1.17E-19
IDH 8.37E-20
POB 6.66E-08
G&L 7.57E-12

Nota. La Tabla 12 muestra los resultados estadisticos del analisis bivariado de las varianzas de

la variable Homicidios con las demas variables en estudio.

Con base a los resultados de la Tabla 12, se evidencia que el valor p es menor que el nivel
de significancia de 0,05. Por tanto, se rechaza la hipétesis nula, y se concluye que las varianzas

son diferentes.

4.2.5 Multicolinealidad

Para analizar adecuadamente los resultados de un modelo de regresion lineal mdaltiple, es
importante estudiar el grado de relacion lineal existente entre las variables explicativas que lo
componen.

La multicolinealidad es la relacion de dependencia lineal fuerte entre mas de dos
variables explicativas en una regresion maultiple que incumple el supuesto de Gauss-
Markov cuando es exacta.

La multicolinealidad es un problema que surge cuando las variables explicativas del
modelo estan altamente correlacionadas entre si, el analisis de la matriz de correlaciones entre
las variables exploratorias es una medida de diagndstico de la multicolinealidad.

La existencia de correlaciones altas, mayores que 0.8 0 0.9, entre variables explicativas
es también una sefial de multicolinealidad alta. Los resultados de las correlaciones se muestran
en la Tabla 13.


https://economipedia.com/definiciones/teorema-gauss-markov.html
https://economipedia.com/definiciones/teorema-gauss-markov.html
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Tabla 13
Resultado del andlisis de correlacion Rho de Spearman
Variables H GINI DESEM PIB IDH POBEXT GL
H 1.00
GINI 0.35 1.00
DESEM 0.70 0.73 1.00
PIB -0.60 -0.90 -0.88 1.00
IDH -0.59 -0.89 -0.90 0.98 1.00
POBEXT 0.68 0.77 0.80 -0.88  -0.85 1.00
GL -0.46 -0.06 -0.40 0.28 0.34 -0.40 1.00

Nota. La tabla presenta las correlaciones entre todas las variables en estudio, puede observarse
que hay correlaciones altas entre las variables explicativas, por lo que la colinealidad esta
presente en este conjunto de variables.

Luego de haber aplicado diversos estadisticos para comprobar los supuestos, se concluye
que:

Las Unicas variables que describen una distribucion normal son las variables PIB per
capita y Pobreza extrema. Por otra parte, al analizar las correlaciones del conjunto de variables
en estudio, la variable desigualdad (GINI) presenta una correlacion baja, por lo que no seria
apropiada para considerarse en un modelo lineal. Los calculos del supuesto de homocedasticidad
arrojaron que, todas las variables presentan varianzas diferentes, por lo que no se cumple este
supuesto para el conjunto de variables. Finalmente, en el caso de la multicolinealidad, se tiene
que la correlacion entre las variables independientes es alta, por lo que existe multicolinealidad
entre las variables.

Los resultados obtenidos en este apartado, sugieren la consideracion de modelos lineales
generalizados. Sin embargo, para este caso particular, se optd por construir modelos de regresion
lineal maltiple, aun cuando no se cumplieron todos los supuestos, con el objetivo de practicar la
discriminacion o eliminacion de variables independientes como parte del proceso de
construccion del modelo. Los modelos lineales generalizados se retoman en el apartado

siguiente.
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4.3. Modelo Lineal Multiple
Luego de realizados la exploracion de los datos y la verificacion de los supuestos, se
continua con la construccion de los modelos de regresion lineal multiple. Para ello, se inicia con

las diferentes combinaciones entre las variables regresoras, que en total fueron 63.

4.3.1 Seleccion de los modelos

Para la exploracion de la combinacion de las variables se utiliz6 la formula: 2% — 1, los
resultados se presentan en la Tabla 14.

Este enfoque sistematico y exhaustivo en la construccion de combinaciones facilita la
identificacion de patrones, tendencias o relaciones que podrian no ser evidentes al examinar las
variables de manera individual.

Esta combinacion es una herramienta valiosa para explorar la complejidad de las
relaciones entre las variables y contribuye significativamente a la comprension integral del

modelo de regresion y sus implicaciones.



Tabla 14

Construccion de las 63 combinaciones posibles entre las variables en estudio
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Suma de - Cuadrado

cuadrados Coeﬁugnte_gle R medio de
N° Regresores Coefs(p) Regresores : determinacion  cuadrado - Cp AIC BIC

residuales maltiple RA2  ajustado residuales

SSRes(p) MSRes(p)
1 1 2 H/G 22680.23 0.40 0.13 810.01 30.13 202.84 205.64
2 1 2 H/DE 15926.37 0.64 0.39 568.80 13.42 19224 195.04
3 1 2 H/PIB 17672.62 0.59 0.32 631.17 17.74 19536 198.16
4 1 2 H/IDH 14876.90 0.67 0.43 531.32 10.82 190.19 192.99
5 1 2 H/PO 13328.74 0.71 0.49 476.03 6.99 186.89 189.70
6 1 2 H/GL 20925.58 0.47 0.20 747.34 25.79 200.43 203.23
7 2 3 H/G/DE 14686.15 0.67 0.41 543.93 12.35 191.80 196.01
8 2 3 H/G/P1B 12109.18 0.74 0.52 448.49 597 186.02 190.22
9 2 3 H/G/IDH 13011.51 0.72 0.48 481.91 8.20 188.17 192.38
10 2 3 H/G/PO 12496.01 0.73 0.50 462.82 6.93 186.96 191.16
11 2 3 H/G/GL 16688.23 0.62 0.33 618.08 17.30 195.64 199.84
12 2 3 H/DE/PIB 15892.03 0.64 0.37 588.59 1533 194.17 198.37
13 2 3 H/DE/IDH 14176.82 0.69 0.43 0.63 11.09 190.74 194.95
14 2 3 H/DE/PO 12645.49 0.73 0.50 468.35 7.30 187.32 191.52
15 2 3 H/DE/GL 13097.63 0.72 0.74 485.10 8.42  188.37 19257
16 2 3 H/PIB/IDH 14578.30 0.68 0.42 539.94 12.08 19158 195.79
17 2 3 H/PIB/PO 13231.62 0.71 0.47 490.06 8.75 188.68 192.88
18 2 3 H/PIB/GL 14096.10 0.69 0.44 522.08 10.89 190.57 194.78
19 2 3 H/IDH/PO 13267.93 0.71 0.47 491.40 8.84 188.76 192.96
20 2 3 H/IDH/GL 13853.44 0.70 0.45 513.09 10.29 190.05 194.26
21 2 3 H/PO/GL 12472.96 0.73 0.50 461.96 6.87 186.90 191.11
22 3 4 H/G/DE/PIB 11133.77 0.77 0.54 428.22 556 18550 191.10
23 3 4 H/G/DE/IDH 10419.18 0.78 0.57 400.74 3.79 18351 189.11
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24 3 4 H/G/DE/PO 9604.91 0.80 0.60 369.42 1.77 181.06 186.67
25 3 4 H/G/DE/GL 12796.23 0.72 0.47 492.16 9.67 189.67 195.28
26 3 4 H/G/PIB/IDH 11589.88 0.75 0.52 445.76 6.69 186.70 192.31
27 3 4 H/G/PIB/PO 11025.97 0.77 0.54 424.08 529 18520 190.81
28 3 4 H/G/PIB/GL 11600.61 0.75 0.52 446.18 6.71 186.73 192.33
29 3 4 H/G/IDH/PO 11684.64 0.75 0.52 449.41 6.92 186.94 192.55
30 3 4 H/G/IDH/GL 13007.26 0.72 0.46 500.28 10.19 190.16 195.77
31 3 4 H/G/PO/GL 12215.65 0.74 0.49 469.83 8.23 188.28 193.88
32 3 4 H/DE/PIB/IDH 12283.81 0.74 0.49 472.45 840 18845 194.05
33 3 4 H/DE/PIB/PO 10841.54 0.77 0.55 416.98 483 184.70 190.30
34 3 4 H/DE/PIB/GL 13018.72 0.72 0.46 500.72 10.22 190.19 195.79
35 3 4 H/DE/IDH/PO 12615.06 0.73 0.48 485.19 9.22 189.24 194.85
36 3 4 H/DE/IDH/GL 12664.80 0.73 0.48 487.11 935 189.36 194.97
37 3 4 H/DE/PO/GL 11542.43 0.76 0.52 443.94 6.57 186.58 192.18
38 3 4 H/P1B/IDH/PO 12816.48 0.72 0.47 492.94 9.72 189.72 195.32
39 3 4 H/P1B/IDH/GL 13816.14 0.70 0.43 531.39 12.20 191.97 197.58
40 3 4 H/P1B/PO/GL 12467.01 0.73 0.48 479.50 8.86 188.89 194.49
41 3 4 H/IDH/PO/GL 12454.17 0.73 0.48 479.01 8.83 188.86 194.46
42 4 5 H/G/DE/P1B/IDH 10263.04 0.79 0.56 410.52 540 185.05 192.06
43 4 ) H/G/DE/PIB/PO 9514.31 0.80 0.59 380.57 3.55 182.78 189.79
44 4 5 H/G/DE/PIB/GL 10749.97 0.78 0.54 430.00 6.61 186.44 193.45
45 4 ) H/G/DE/IDH/PO 9332.70 0.81 0.60 373.31 3.10 18220 189.21
46 4 5 H/G/DE/IDH/GL 10391.60 0.78 0.55 415.66 572 18543 19243
47 4 ) H/G/DE/PO/GL 9590.83 0.80 0.59 383.63 3.74 183.02 190.03
48 4 5 H/G/PIB/IDH/PO 10947.98 0.77 0.53 437.92 7.10 186.99 194.00
49 4 5 H/G/PIB/IDH/GL 11487.90 0.76 0.51 459.52 8.43 188.44 195.44
50 4 5 H/G/P1B/PO/GL 10904.35 0.77 0.53 436.17 6.99 186.87 193.88
51 4 5 H/G/IDH/PO/GL 11684.64 0.75 0.50 467.37 8.92 188.94 195.95
52 4 5 H/DE/PIB/IDH/PO 10316.26 0.79 0.56 412.65 553 18521 192.21
53 4 5 H/DE/PIB/IDH/GL 12156.37 0.74 0.48 486.25 10.09 190.13 197.14
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54 4 5 H/DE/PIB/PO/GL 10605.08 0.78 0.54 424.20 6.25 186.04 193.04
55 4 5 H/DE/IDH/PO/GL 11374.23 0.76 0.51 454.97 8.15 188.14 195.14
56 4 5 H/PIB/IDH/PO/GL 12450.22 0.73 0.46 498.01 10.82 190.85 197.85
57 5 6 H/G/DE/PIB/IDH/PO 9331.63 0.81 0.58 388.82 5.10 184.20 192.61
58 5 6 H/G/DE/PIB/IDH/GL 10261.85 0.79 0.54 427.58 740 187.05 195.46
59 5 6 H/G/DE/PIB/PO/GL 9501.47 0.80 0.57 395.89 5.52 184.74 193.15
60 5 6 H/G/DE/IDH/PO/GL 9294.50 0.81 0.58 387.27 500 184.08 192.49
61 5 6 H/G/PIB/IDH/PO/GL 10895.85 0.77 0.51 453.99 8.97 188.85 197.26
62 5 6 H/DE/PIB/IDH/PO/GL 10316.10 0.79 0.54 429.84 753 18721 195.62
63 6 7 H/G/DE/PIB/IDH/PO/GL 9292.64 0.81 0.57 404.03 7.00 186.07 195.88

Nota. La Tabla 14 muestra la construccién detallada de las 63 combinaciones posibles entre las variables regresoras que pueden

interactuar con la variable respuesta. Cada celda de la tabla refleja la combinacion especifica de valores de las variables predictoras

que se utiliza para evaluar su impacto conjunto en la variable de interés.
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4.3.2 Seleccion de los modelos bajo los criterios Cp, AICy BIC
Para construir el modelo que mejor se adapte al comportamiento de las variables bajo

estudio, se optd por aplicar los tres criterios de seleccion mencionados anteriormente.

Para el Criterio de Informacién de Akaike (AIC) y el Criterio de Informacion Bayesiana
(BIC), se ha seleccionado el valor mas bajo obtenido de cada uno de los seis grupos diferentes
de variables regresoras interactivas. Para el Estadistico Predictivo Conceptual de Mallows (Cp),
se consider6 el valor mas bajo que se ajustara al nimero de variables regresoras de cada uno de
los seis grupos diferentes de variables regresoras interactivas.

Retomando los resultados de la Tabla 13, en la que se calcularon los valores de AIC, BIC
y Cp para las 63 combinaciones, se seleccionaron un total de 10 combinaciones utilizando estos

tres criterios. Las combinaciones seleccionadas se presentan en la Tabla 15.



Tabla 15

Seleccidn de modelos de acuerdo a los criterios Cp, AIC y BIC
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Suma de - Cuadrado
Coeficiente de R .

N° Regresores Coefs(p) Regresores cua_d rados determinacion cuadrado me:dlo de Cp AIC SBC

residuales maltiple RA2  ajustado residuales

SSRes(p) MSRes(p)
5 1 2 H/PO 13328.738 0.711 0.488 476.026  6.989 186.894 189.697
8 2 3 H/G/PIB 12109.184 0.742 0.517 448.488 5.971 186.016 190.219
10 2 3 H/G/PO 12496.009 0.732 0.502 462.815 6.929 186.959 191.163
24 3 4 H/G/DE/PO 9604.910 0.802 0.602 369.420 1.773 181.065 186.670
29 3 4 H/G/IDH/PO 11684.639 0.753 0.516 449.409 6.920 186.945 192.550
45 4 5 H/G/DE/IDH/PO 9332.695 0.808 0.598 373.308 3.099 182.202 189.208
50 4 5 H/G/PIB/PO/GL 10904.350 0.772 0.530 436.174 6.989 186.872 193.878
58 5 6 H/G/DE/PIB/IDH/GL  10261.850 0.787 0.540 427577 7.399 187.050 195.457
60 5 6 H/G/DE/IDH/PO/GL 9294.498 0.809 0.583 387.271 5.005 184.079 192.487
63 6 7 H/G/DE/PIB/IDH/PO/GL  9292.642 0.809 0.565 404.028 7.000 186.073 195.882

Nota. La Tabla 15 muestra las variables en estudio y el calculo del Criterio de Informacion de Akaike (AIC), el Criterio de Informacion

Bayesiano (BIC) y Estadistico Predictivo Conceptual de Mallows (Cp) que se han determinado con la aplicacién adicional statistical

Analysis Add-Ins For Excel (Completely Free) de cada uno de los 6 grupos de variables regresoras interactuando.



4.3.3 Propuesta de los Modelos Lineales

Tabla 16

Posibles Modelos seleccionados mediante el criterio AIC, BIC y Cp
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N° Regresores Coefs(p) Regresores Bo p1 B2 B3 p4 B5 Bo6
5 1 2 H/PO -8.440 2.108

8 2 3 H/G/PIB 598.509 -802.876 -0.057

10 2 3 H/G/PO 41507 -153.837 2.663

24 3 4 H/G/DE/PO 94.434 -365.287 11.578 2.050

29 3 4 H/G/IDH/PO 344935 -254.498 -341.598 1.632

45 4 5 H/G/DE/IDH/PO 271.222 -409.796 10.734 -203.373  1.480

50 4 5 H/G/PIB/PO/GL 374.781 -534.586 -0.033 1.205 -0.454

58 5 6 H/G/DE/PIB/IDH/GL 570.611 -569.370 9.595 -0.014 -399.012 0.058

60 5 6 H/G/DE/IDH/PO/GL 311.793 -452.249 10.928 -252.527 1.488 0.309

63 6 7 H/G/DE/PIB/IDH/PO/GL 307.514 -439.309 11.154 0.002 -267.980 1513 0.336

Nota. La Tabla 16 muestra la propuesta de los coeficientes de los modelos seleccionados mediante el calculo del Criterio de

Informacion de Akaike (AIC), el Criterio de Informacién Bayesiano (BIC) y Estadistico Predictivo Conceptual de Mallows (Cp) de

cada uno de los 6 grupos diferentes de variables regresoras interactuando.
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Como ya se explico, en el apartado anterior, no todas las variables cumplen con los cinco
supuestos requeridos; acé se presentan los 10 mejores modelos de regresion que se utilizarian
para las proyecciones, en caso que las variables en estudio cumplieran los supuestos. Sin

embargo, estos modelos solo quedan indicados en este apartado.

En este sentido y debido al no cumplimiento de los supuestos, se recomienda la utilizacion
de un modelo lineal generalizado. Tras analizar las caracteristicas de estos modelos y las
caracteristicas de las variables en estudio, el modelo que mejor se adecua es el modelo de

regresion de Poisson.
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4.4 Modelo lineal generalizado
4.4.1 Modelo de Regresion de Poisson

La regresion log-lineal es uno de los casos especializados de modelos lineales
generalizados para datos, este método se utiliza para modelar la relacion entre una variable
respuesta o dependiente y una o mas variables explicativas o independientes, se encuentra
disponible en Excel utilizando el complemento estadistico XLSTAT.

La variable respuesta o dependiente se escribe como el logaritmo de una funcién a fin de
las variables explicativas o independientes. La regresion log-lineal en XLSTAT méas comun es
la regresion de Poisson. Este enfoque se utiliza normalmente para modelar datos discretos.

Al contrario de la regresion lineal, no existe una solucion analitica exacta. Por tanto, se
debe utilizar un algoritmo iterativo. XLSTAT utiliza algoritmo de Newton-Raphson, se puede
cambiar el nimero mé&ximo de iteraciones y el umbral de convergencia si lo desea.

Los resultados de la regresion log-lineal en XLSTAT proporcionados son:

a) Resumen de las estadisticas de las variables seleccionadas.

b) Coeficientes de bondad de ajuste, en el que se puede observar una serie de estadisticos
para el modelo independiente (correspondiente al caso donde la combinacién lineal de
variables explicativas se reduce a una constante) y para el modelo ajustado.

e EIl numero total de observaciones tomadas en cuenta (suma de los pesos de las
observaciones)

e Suma de ponderaciones o el nimero total de observaciones tomadas en cuenta (suma
de las ponderaciones de las observaciones multiplicada por las ponderaciones en la
regresion)

e DF: Grados de libertad

e -2 Log(Like.), que es el logaritmo de la funcién de probabilidad asociada con el
modelo

e R2(McFadden), el coeficiente, al igual que el R?, se encuentra entre 0 y 1 que mide
qué tan bien se ajusta el modelo. Este coeficiente es igual a 1 menos la relacion entre
la probabilidad del modelo ajustado y la probabilidad del modelo independiente;

e R%Cox y Snell), el coeficiente, al igual que el R?, se encuentra entre 0 y 1 que mide

qué tan bien se ajusta el modelo. Este coeficiente es igual a 1 menos la relacion entre
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la probabilidad del modelo ajustado y la probabilidad del modelo independiente
elevado a la potencia 2/Sw, donde Sw es la suma de ponderaciones.

e R2(Nagelkerke): Coeficiente, al igual que el R?, entre 0 y 1 que mide qué tan bien se
ajusta el modelo. Este coeficiente es igual a la relacion del Rz de Cox y Snell, dividido
por 1 menos la probabilidad del modelo independiente elevado a la potencia 2/Sw

e Desviacion: criterio de desviacion

e Chi-cuadrado de Pearson

e AIC, Criterio de Informacion de Akaike

e SBC, Criterio Bayesiano de Schwarz.

c) Contraste de la hipotesis nula Ho: Y=constante

La hipotesis Ho corresponde al modelo independiente que da el mismo resultado cualesquiera
que sean los valores de las variables explicativas. Buscamos comprobar si el modelo ajustado es
significativamente mas potente que este modelo. Hay tres pruebas disponibles: la prueba de
razon de verosimilitud (-2 Log (Like.)), la prueba de puntuacién y la prueba de Wald. Las tres
estadisticas siguen una distribucién Chi2 cuyos grados de libertad se muestran.

d) Analisis tipo 111

Esta tabla sélo es util si hay méas de una variable explicativa. Aqui, el modelo ajustado se
prueba con un modelo de prueba en el que se ha eliminado la variable de la fila de la tabla en
cuestion. Si la resulta una probabilidad Pr <0.0001, entonces la variable tiene informacién
significativa, de lo contrario, se puede eliminar del modelo.

e) Parametros del modelo

La estimacion del parametro, la desviacion estandar correspondiente, el Chi? de Wald, el
valor p correspondiente y el intervalo de confianza se muestran para la constante y cada variable
del modelo.

f) Ecuacion del modelo

Luego se muestra la ecuacion del modelo para que sea mas facil de leer o reutilizar el modelo.

g) Tabla de predicciones y residuos

La tabla de predicciones y residuos muestra, para cada observacion, su peso, el valor
observado de la variable dependiente, la prediccion del modelo, los mismos valores divididos

por los pesos, los residuos estandarizados y un intervalo de confianza.
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h) Prueba sobre dispersion

Para la regresion de Poisson se muestra una sobre dispersion.

4.4.2 Interpretacion de los resultados
A continuacion, se presentan los resultados obtenidos a partir de la aplicacion de la regresion
de Poisson. Estos resultados arrojaron un total de nueve modelos, los cuales se describen en las
siguientes tablas y gréficos.
Modelo 1. Homicidios y Pobreza
Los resultados de las pruebas estadisticas del modelo 1 compuesto por la variable Homicidios

y la variable Pobreza extrema, pueden observarse en la Tabla 17.

Tabla 17
Modelo 1. Parametros del modelo compuesto por la variable Homicidios (H) y la variable
Pobreza extrema (POBEXT)

Chi-
Error ~Wald Limite  Wald Limite
Fuente Valor ) cuadrado Pr>Chiz
estandar inf. (95%o) sup. (95%o)
de Wald
Intercepcion  3.2658 0.0870  1410.4035 < 0.0001 3.0953 3.4362
POBEXT 0.0258 0.0020 173.6832 < 0.0001 0.0219 0.0296

Nota. Puede observarse un p-valor de B. = < 0.0001, lo que significa que la variable POBEXT

es significativa.

El coeficiente de regresion de Poisson = 0.025, significa que por cada unidad que
aumente la variable Pobreza, la tasa de incidencia de los Homicidios aumenta en un factor de
aproximadamente 0.025%.

Ademas, el intervalo de confianza del 95% (1C95%) para este factor de aumento va desde
0.021 hasta 0.029. En otras palabras, existe una asociacién estadisticamente significativa entre
la variable pobreza y la variable homicidio, y este hallazgo sugiere que la pobreza esta

positivamente relacionada con la incidencia de la variable homicidios.
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Figura 5

Comportamiento de valores predichos y observados para el modelo 1

Homicidios

Pobreza
e Valores observados ——Valores predichos
Limite inferior (95%) Limite superior (95%)

Nota. La grafica muestra la dispersion de los valores para el modelo 1, compuesto por la variable

homicidios y la variable pobreza.

En este modelo compuesto por las variables antes mencionadas, de acuerdo a las pruebas
estadisticas realizadas, puede concluirse que la variable independiente Pobreza es significativa
en el crecimiento de los Homicidios.

Como resultando se obtuvo la ecuacién del modelo 1: Homicidios-Pobreza, de la

siguiente manera:
Pred(H) — 83.2658+0.0258 -POBEXT

Modelo 2. Homicidios, GINI y PIB
Los resultados de las pruebas estadisticas del modelo 2 compuesto por la variable Homicidios
y las variables GINI y PIB, pueden observarse en la Tabla 18.
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Tabla 18
Modelo 2. Parametros del modelo compuesto por la variable Homicidios (H) y las variables
GINIy PIB

Chi-
Error _ Wald Limite  Wald Limite
Fuente Valor ] cuadrado Pr>Chiz
estandar inf. (95%o) sup. (95%o)
de Wald
Intercepcion  10.2795 0.7118  208.5446 < 0.0001 8.8843 11.6746
GINI -9.1529 1.2172 56.5449 < 0.0001 -11.5386 -6.7672
PIB -0.0007 0.0001  123.8359 <0.0001 -0.0008 -0.0005

Nota. En la Tabla puede observarse que para ambas variables resulté un p-valor de B. < 0.0001,

lo que significa que las variables independientes PIB y GINI son significativas.

El coeficiente de regresion de Poisson indica que el valor para la variable independiente
GINI es de -9.15 y para la variable independiente PIB es de -0.0007. Esto significa que, para la
variable GINI, por cada unidad de aumento, la tasa de homicidios disminuira en un 9.15%. En
cuanto al PIB, por cada unidad de aumento en esta variable, hay una disminucién del 0.0007%
en la tasa de homicidios.

Ademas, el intervalo de confianza del 95% (IC95%) para este factor de aumento va
desde -0.0008 hasta -0.0005.
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Figura 6

Comportamiento de valores predichos y observados para el modelo 2

Homicidios

60 +
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GINl'y PIB

e Valores observados —— Valores predichos

Limite inferior (95%) Limite superior (95%)

Nota. La grafica muestra la dispersion de los valores para el modelo 2, compuesto por la variable

homicidios y las variables GINI y PIB.

En este modelo compuesto por la variable dependiente Homicidios y las variables
independientes GINI y PIB, de acuerdo a las pruebas estadisticas realizadas, puede concluirse
que existe una asociacién estadisticamente significativa y que de estas variables la que mas
aporta informacion al modelo es la variable GINI.

Como resultado se obtuvo la ecuacion del modelo 2: Homicidios-GINI-PIB, de la

siguiente manera:
Pred(H) — 610'2795_ 9.1529 - GINI-0.0007- PIB

Modelo 3. Homicidios, GINI y Pobreza
Los resultados de las pruebas estadisticas del modelo 3 compuesto por la variable Homicidios

y las variables GINI y Pobreza, pueden observarse en la Tabla 19.
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Modelo 3. Parametros del modelo compuesto por la variable Homicidios (H) y las variables

GINI 'y Pobreza

Chi- Wald Wald
Error ) o o
Fuente Valor ] cuadrado  Pr>Chiz  Limite inf. Limite
estandar
de Wald (95%) sup. (95%o)

Intercepcion 3.844 0.227 287.318 < 0.0001 3.399 4.288
GINI -1.724 0.630 7.497 0.006 -2.958 -0.490
POBEXT 0.031 0.003 120.548 <0.0001 0.026 0.037

Nota. En la Tabla puede observarse que para la variable GINI resulté un p-valor de Pr = 0.006,

por lo que para este modelo no es significativa. Sin embargo, la variable Pobreza (POBEXT)

tiene un p-valor de B. < 0.001, por lo que esta variable si es significativa para el modelo.

Este resultado indica que el valor del coeficiente de regresion de Poisson para la variable

GINI es de -1.72 y para la Pobreza es de 0.031. Esto significa que, por cada unidad que aumente

la variable GINI, la tasa de homicidios disminuira en 1.72%.

En el caso de la variable Pobreza, por cada unidad de aumento en esta variable, hay un

aumento del 0.031% en la tasa de homicidios.
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Figura7
Comportamiento de valores predichos y observados para el modelo 3
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Nota. La grafica muestra la dispersion de los valores para el modelo 3, compuesto por la variable

homicidios y las variables GINI y Pobreza.

En este modelo compuesto por la variable dependiente Homicidios y las variables
independientes GINI y Pobreza, de acuerdo a las pruebas estadisticas realizadas, puede
concluirse que la variable (Desempleo) puede ser suprimida para este modelo 3, puesto que no
tiene mayor incidencia en la variacion de la tasa de homicidios.

Como resultado se obtuvo la ecuacion del modelo 3: Homicidios-GINI-POBEXT, de la

siguiente manera:
Pred(H) — 63'844_ 1.724 - GINI —0.031 - POBEXT

Modelo 4. Homicidios, GINI, DESEM (Desempleo) y POBEXT (Pobreza)

Los resultados de las pruebas estadisticas del modelo 4 compuesto por la variable Homicidios
y las variables GINI, DESEM (Desempleo) y POBEXT (Pobreza), pueden observarse en la Tabla
20.



97

Tabla 20
Modelo 4. Parametros del modelo compuesto por la variable Homicidios (H) y las variables
GINI, DESEM (Desempleo) y POBEXT (Pobreza)

c Chi- Wald Wald
rror
Fuente Valor ] cuadradode Pr>Chi2 Limiteinf. Limite sup.
estandar

Wald (95%) (95%)
Intercepcion 4.389 0.250 307.799 <0.0001 3.899 4.880
GINI -3.896 0.741 27.637 < 0.0001 -5.348 -2.443
DESEM 0.126 0.022 32.150 < 0.0001 0.083 0.170
POBEXT 0.024 0.003 55.439 < 0.0001 0.018 0.030

Nota. En la Tabla puede observarse que para todas las variables del modelo los p-valores
obtenidos fueron igual a B. < 0.0001, lo que significa que las variables independientes
GINI, DESEM (Desempleo) y POBEXT (Pobreza), son significativas al modelo.

Este resultado indica que el valor del coeficiente de regresion de Poisson para la variable
GINI es de -3.89, para el Desempleo 0.126 y para la Pobreza es de 0.024. Esto significa que, por
cada unidad que aumente la variable GINI, la tasa de homicidios disminuira en 3.89%; en el caso
de la variable Desempleo, por cada unidad que aumente, la tasa de homicidios aumentara en
12.6%; mientras que, si la Pobreza aumenta en una unidad, la tasa de homicidios aumenta en un
0.024%.
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Figura 8
Comportamiento de valores predichos y observados para el modelo 4
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Nota. La grafica muestra la dispersion de los valores para el modelo 4, compuesto por la variable
homicidios y las variables GINI, DESEM (Desempleo) y POBEXT (Pobreza).

En este modelo compuesto por la variable dependiente Homicidios y las variables
independientes GINI, DESEM (Desempleo) y POBEXT (Pobreza), de acuerdo a las pruebas
estadisticas realizadas, puede concluirse que estas variables independientes son significativas en
funcion del modelo.

Como resultado se obtuvo la ecuacion del modelo 4: Homicidios-GINI-DESEM-
POBEXT, de la siguiente manera:

Pred(H) — e4.389 —3.896 - GINI —0.126 - DESEM+0.024 - POBEXT

Modelo 5. Homicidios, GINI, IDH y POBEXT (Pobreza)
Los resultados de las pruebas estadisticas del modelo 5 compuesto por la variable Homicidios
y las variables GINI, IDH y POBEXT (Pobreza), pueden observarse en la Tabla 21.
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Modelo 5. Parametros del modelo compuesto por la variable Homicidios (H) y las variables
GINI, IDH y POBEXT (Pobreza)

Chi-
Error _ Wald Limite Wald Limite
Fuente Valor ] cuadrado Pr>Chiz
estandar inf. (95%o) sup. (95%o)
de Wald
Intercepcion  6.710 1.276 27.657 < 0.0001 4.209 9.211
GINI -2.750 0.772 12.677 0.000 -4.263 -1.236
IDH -3.160 1.390 5.167 0.023 -5.885 -0.435
POBEXT 0.022 0.005 16.867 < 0.0001 0.011 0.032

Nota. En la Tabla puede observarse que para la variable Pobreza resultd un p-valor de B. <

0.0001, lo cual significa que contribuyen al ajuste del modelo. Sin embargo, las variables GINI
e IDH resulté un p-valor de P, = 0.000 y P. = 0.023 respectivamente, por lo que estas dos

variables no son significativas para este modelo.

Este resultado indica que el valor del coeficiente de regresion de Poisson para la variable
GINI es de -2.750, para el IDH -3.160 y para la Pobreza es de 0.022. Esto significa que, por cada

unidad que aumente la variable GINI, la tasa de homicidios disminuira en 2.75%; en el caso de

la variable IDH, por cada unidad que aumente, la tasa de homicidios disminuira en 3.16%;

mientras que, si la Pobreza aumenta en una unidad, la tasa de homicidios aumenta en un 0.022%.
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Figura 9

Comportamiento de valores predichos y observados para el modelo 5
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Nota. La grafica muestra la dispersion de los valores para el modelo 5, compuesto por la variable
homicidios y las variables GINI, IDH y POBEXT (Pobreza).

En este modelo compuesto por la variable dependiente Homicidios y las variables
independientes GINI, IDH y Pobreza, de acuerdo a las pruebas estadisticas realizadas, puede
concluirse que las variables IDH y POBEXT (Pobreza) puede ser suprimida para este modelo 5,
puesto que no son significativas. Sin embargo, contribuyen a la disminucion de la tasa de
homicidios.

Como resultado se obtuvo la ecuacion del modelo 5: Homicidios-GINI-IDH-POBEXT, de

la siguiente manera:

Pred(H) — e6.710 —2.750- GINI-3.160 - IDH—-0.022 - POBEXT

Modelo 6. Homicidios, GINI, DESEM (Desempleo), IDHy POBEXT

Los resultados de las pruebas estadisticas del modelo 6 compuesto por la variable Homicidios
y las variables GINI, DESEM (Desempleo), IDH y POBEXT (Pobreza), pueden observarse en
la Tabla 22.
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Tabla 22
Modelo 6. Parametros del modelo compuesto por la variable Homicidios (H) y las variables
GINI, DESEM (Desempleo), IDH y POBEXT (Pobreza)

Wald
Error Chi-cuadrado ] L Wald Limite
Fuente Valor ] Pr>Chi2  Limite inf.
estandar de Wald sup. (95%o)
(95%)
Intercepcion 5.769 1.299 19.718 <0.0001 3.223 8.315
GINI -4.287 0.823 27.147 <0.0001 -5.899 -2.674
DESEM 0.121 0.023 28.104 <0.0001 0.076 0.166
IDH -1.555 1.440 1.168 0.280 -4.377 1.266
POBEXT 0.019 0.005 12.775 0.000 0.009 0.030

Nota. En la Tabla puede observarse que para las variables GINI y DESEM (Desempleo) resultd
una probabilidad de B. < 0.0001, las cuales contribuyen al ajuste del modelo. Sin embargo, la

variable IDH y Pobreza no son significativas para este modelo.

Figura 10

Comportamiento de valores predichos y observados para el modelo 6
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Nota. La grafica muestra la dispersion de los valores para el modelo 6, compuesto por la variable
Homicidio (H) y las variables GINI, DESEM (Desempleo), IDH y POBEXT (Pobreza).
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En este modelo compuesto por la variable dependiente Homicidios y las variables
independientes GINI, DESEM (Desempleo), IDH y POBEXT (Pobreza), de acuerdo a las
pruebas estadisticas realizadas, puede concluirse que las variables IDH y POBEXT (Pobreza),

pueden ser suprimida para este modelo 6, puesto que no es significativa.

Como resultado se obtuvo la ecuacion del modelo 6: Homicidios-GINI-DESEM-IDH-

POBEXT, de la siguiente manera:

Pred(H) — e5.769 —4.287 - GINI+0.121 - DESEM—1.555 - IDH-0.019 -POBEXT

Modelo 7. Homicidios, GINI, PIB, POBEXT (Pobreza) y G&L (Gobierno de la Ley)
Los resultados de las pruebas estadisticas del modelo 7 compuesto por la variable Homicidios
y las variables GINI, PIB, POBEXT (Pobreza) y G&L (Gobierno de la Ley), pueden observarse

en la Tabla 23.

Tabla 23

Modelo 7. Pardmetros del modelo compuesto por la variable Homicidios (H) y las variables
GINI, PIB, POBEXT (Pobreza) y G&L (Gobierno de la Ley)

Chi- . Wald

Fuente Valor esi;;g;r cuadrado de Pr > Chi2 V\i/r?:d(lgjg(r;: )t € Limite
Wald ' sup. (95%o)

Intercepcién 7.619 1.047 52.911 <0.0001 5.566 9.672

GINI -5.958 1.545 14.879 0.000 -8.985 -2.931

PIB 0.000 0.000 12.626 0.000 -0.001 0.000

POBEXT 0.014 0.005 7.071 0.008 0.004 0.025

G&L -0.006 0.005 1.257 0.262 -0.016 0.004

Nota. En la Tabla puede observarse que el P; no es significativo para ninguna de las variables,

por lo que GINI, PIB,POBEXT y G&L juntas no contribuyen significativamente al ajuste del

modelo.
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Figura 11

Comportamiento de valores predichos y observados para el modelo 7
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Nota. La grafica muestra la dispersion de los valores para el modelo 7, compuesto por la variable
homicidios y las variables GINI, PIB, POBEXT (Pobreza) y G&L (Gobierno de la Ley).

En este modelo compuesto por la variable dependiente Homicidios y las variables
independientes GINI, PIB, POBEXT (Pobreza) y G&L (Gobierno de la Ley), de acuerdo a las
pruebas estadisticas realizadas, puede concluirse que estas variables independientes (GINI,
POBEXT y G&L) puede ser suprimidas para este modelo 7, puesto que no son significativas.

Como resultado se obtuvo la ecuacion del modelo 7: Homicidios-GINI-PIB-POBEXT-G&L,

de la siguiente manera:

Pred(H) — e7.619 —5.9583- GINI+0.000 - PIB+0.014 -POBEXR-0.006 - G&L

Modelo 8. Homicidios, GINI, DESEM (Desempleo), PIB, IDH y G&L (Gobierno de la

Ley)
Los resultados de las pruebas estadisticas del modelo 8 compuesto por la variable Homicidios

y las variables GINI, DESEM (Desempleo), PIB, IDH y G&L (Gobierno de la Ley), pueden

observarse en la Tabla 24.
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Modelo 8. Parametros del modelo compuesto por la variable Homicidios (H) y las variables

GINI, DESEM (Desempleo), PIB, IDH y G&L (Gobierno de la Ley)

Error Chi- . _Wald IYivrﬁli(tje
Fuente Valor estandar cuadrado Pr>Chi2 Limiteinf. sup.

de Wald (95%) (95%)

Intercepcion 9.065 1.147 62.426 <0.0001 6.816 11.314
GINI -5.918 1.508 15.396 <0.0001 -8.873 -2.962
DESEM 0.106 0.029 13.101 0.000 0.049 0.164
PIB 0.000 0.000 1.717 0.190 -0.001 0.000
IDH -3.210 2.166 2.197 0.138 -7.456 1.035
G&L -0.004 0.006 0.391 0.532 -0.017 0.009

Nota. En la Tabla puede observarse que la variable GINI tiene una probabilidad de P. < 0.0001,

lo cual significa que contribuye al ajuste del modelo. Sin embargo, las variables DESEM

(Desempleo), PIB, IDH y G&L (Gobierno de la Ley) no son significativas para este modelo.

Figura 12

Comportamiento de valores predichos y observados para el modelo 8
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Nota. La grafica muestra la dispersion de los valores para el modelo 8, compuesto por la variable
homicidios y las variables GINI, DESEM (Desempleo), PIB, IDH y G&L (Gobierno de la Ley).
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En este modelo compuesto por la variable dependiente Homicidios y las variables
independientes GINI, DESEM (Desempleo), PIB, IDH y G&L (Gobierno de la Ley), de acuerdo
a las pruebas estadisticas realizadas, puede concluirse que las variables DESEM (Desempleo),
PIB, IDH y G&L (Gobierno de la Ley) pueden ser suprimidas para este modelo 8, puesto que no
son significativas.

Como resultado se obtuvo la ecuacion del modelo 8: Homicidios-GINI-DESEM-PIB-IDH-

G&L, de la siguiente manera:

Pred(H) — e9.065 —5.918 - GINI+0.106 - DESEM+0.000 - PIB —3.210 -IDH-0.004 - G&L

Modelo 9. Homicidios, GINI, DESEM (Desempleo), IDH, POBEXT (Pobreza) y G&L
(Gobierno de la Ley)

Los resultados de las pruebas estadisticas del modelo 9 compuesto por la variable Homicidios
y las variables GINI, DESEM (Desempleo), IDH, POBEXT (Pobreza) y G&L (Gobierno de la
Ley), pueden observarse en la Tabla 25.

Tabla 25
Modelo 9. Pardmetros del modelo compuesto por la variable Homicidios (H) y las variables
GINI, DESEM (Desempleo), IDH, POBEXT (Pobreza) y G&L (Gobierno de la Ley)

Error Chi- : Wald Wald
Fuente Valor estandar cuadrado Pr>Chiz Limiteinf.  Limite sup.

de Wald (95%0) (95%)

Intercepcion  5.677 1.492 14.477 0.000 2.752 8.601
GINI -4.194 1.108 14.334 0.000 -6.365 -2.023
DESEM 0.121 0.023 27.817 < 0.0001 0.076 0.166
IDH -1.440 1.706 0.713 0.398 -4.784 1.903
POBEXT 0.019 0.005 12.750 0.000 0.009 0.030
G&L -0.001 0.006 0.016 0.900 -0.013 0.011

Nota. En la Tabla puede observarse que Unicamente la variable DESEM (Desempleo) resultd

con una probabilidad de P. < 0.0001, lo cual significa que contribuye al ajuste del modelo.
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Figura 13

Comportamiento de valores predichos y observados para el modelo 9
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Nota. La grafica muestra la dispersion de los valores para el modelo 9, compuesto por la variable
homicidios y las variables GINI, DESEM (Desempleo), IDH, POBEXT (Pobreza) y G&L
(Gobierno de la Ley).

En este modelo compuesto por la variable dependiente Homicidios y las variables
independientes GINI, DESEM (Desempleo), IDH, POBEXT (Pobreza) y G&L (Gobierno de la
Ley), de acuerdo a las pruebas estadisticas realizadas, puede concluirse que las variables GINI,
PIB, IDH, POBEXT (pobreza) y G&L (Gobierno de la Ley) pueden ser suprimidas para este
modelo 9, puesto que no son significativas.

Como resultado se obtuvo la ecuacion del modelo 9: Homicidios-GINI-DESEM-PIB-IDH-
POBEXT-G&L (Gobierno de la Ley), de la siguiente manera:

Pred(H) — 35'677 —4.194 - GINI1+0.121 - DESEM—-1.440 IDH+ 0.019 -POBEXR-0.001- G&L
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Modelo 10. Homicidios, GINI, DESEM (Desempleo), PIB, IDH, POBEXT (Pobreza) y

G&L (Gobierno de la Ley)

Los resultados de las pruebas estadisticas del modelo 9 compuesto por la variable Homicidios
y las variables GINI, DESEM (Desempleo), PIB, IDH, POBEXT (Pobreza) y G&L (Gobierno

de la Ley), pueden observarse en la Tabla 26.

Tabla 26

Modelo 10. Pardmetros del modelo compuesto por la variable Homicidios (H) y las variables
GINI, DESEM (Desempleo), PIB, IDH, POBEXT (Pobreza) y G&L (Gobierno de la Ley)

Chi-

Error . Wald Limite Wald Limite

Fuente Valor estandar cua\o/l\;gfldo de Pr>Chi?2 inf. (9506) sup. (95%)
Intercepcion 5.713 1.520 14.128 0.000 2.734 8.692
GINI -4.337 1.581 7.521 0.006 -7.436 -1.237
DESEM 0.119 0.029 16.502 <0.0001 0.061 0.176
PIB 0.000 0.000 0.016 0.899 0.000 0.000
IDH -1.256 2.240 0.314 0.575 -5.646 3.134
POBEXT 0.019 0.006 10.956 0.001 0.008 0.030
G&L -0.001 0.007 0.027 0.871 -0.014 0.012

Nota. En la Tabla puede observarse que Unicamente la variable DESEM (Desempleo) resultd

con una probabilidad de P. < 0.0001, lo cual significa que contribuye al ajuste del modelo.



108

Figura 14

Comportamiento de valores predichos y observados para el modelo 10
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Nota. La grafica muestra la dispersion de los valores para el modelo 10, compuesto por la
variable homicidios y las variables GINI, DESEM (Desempleo), PIB, IDH, POBEXT (Pobreza)
y G&L (Gobierno de la Ley).

En este modelo compuesto por la variable dependiente Homicidios y las variables
independientes GINI, DESEM (Desempleo), PIB, IDH, POBEXT (Pobreza) y G&L (Gobierno
de la Ley), de acuerdo a las pruebas estadisticas realizadas, puede concluirse que las variables
GINI, PIB, PIB, IDH, POBEXT (pobreza) y G&L (Gobierno de la Ley) pueden ser suprimidas
para este modelo 10, puesto que no son significativas.

Como resultado se obtuvo la ecuacion del modelo 10: Homicidios-GINI-DESEM-PIB-1DH-
POBEXT-G&L (Gobierno de la Ley), de la siguiente manera:

Pred(H) — 35'713 —4.337 - GINI+0.119 - DESEM+0.000 -PIB — 1.256 -IDH+0.019-POBEXR-0.001- G&L

A continuacién, se presentan un resumen de las ecuaciones de los modelos obtenido

luego de la regresion de Poisson:



Pred(H) =
Pred(H) =
Pred(H) =
Pred(H) =
Pred(H) =
Pred(H) =
Pred(H) =
Pred(H) =
Pred(H) =
10. Pred(H) =

© 0 N o U kB W NP
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e3.2658+0.0258 POBEXT

610'2795_ 9.1529 - GINI-0.0007- PIB

e3.844— 1.724 - GINI+0.031 - POBEXT

e4.389 —3.896 ' GINI+0.126 - DESEM+0.024 - POBEXT

e6.710 —2.750 - GINI-3.160+IDH+0.022 - POBEXT

5.769 —4.287 - GIN1+0.121 - DESEM—1.555-IDH+0.019 -POBEXT

Q

e7.619 —5.9583- GINIF0.000 - PIB+0.014 -POBEXR—0.006 - G&L

e9.065 —5.918 - GINI+0.106 - DESEM+0.000 - PIB —3.210 -IDH—0.004 - G&L

65'677 —4.194 - GINI+0.121 - DESEM—1.440 IDH+ 0.019 -POBEXR—0.001: G&L

65'713 —4.337 - GINI+0.119 - DESEM+0.000 -PIB — 1.256 :IDH+0.019-POBEXR—0.001- G&L

Con el objetivo de evaluar la funcionalidad de los modelos y determinar cual predice mejor

anexo 2.

la variabilidad en la tasa de homicidios durante el periodo comprendido entre 1990 y 2019, se
utilizaron los datos disponibles en la base de datos para cada una de las variables. Estos valores

se sustituyeron en las ecuaciones correspondientes para realizar los calculos afio por afio. Ver

Luego se aplico el Error Cuadratico Medio (ECM), que mide la diferencia promedio entre

los valores predichos y los reales. Ver anexo 3.

El ECM se calcula utilizando la formula;

1 n
ECM = —Z(yi —90) 2
ne (30)

Donde yi son los valores reales y yi son los valores predichos por el modelo.

Al realizar los célculos, se determino que el modelo con el menor Error Cuadratico Medio

(ECM) fue el Modelo N° 2, cuya ecuacion es:

PT'Ed(H) — 610'2795_ 9.1529 - GINI-0.0007- PIB

El segundo modelo con el menor ECM fue el Modelo N° 9, que se expresa de la siguiente

manera:
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Pred(H) — 85'677 —4.194 - GINI+0.121 - DESEM—1.440 - IDH+ 0.019 -POBEXR—0.001- G&L

Finalmente, el tercer modelo con el menor ECM fue el Modelo N° 6, cuya ecuacion es:

Pred(H) — 85'769 —4.287 - GINI+0.121 - DESEM—1.555IDH+0.019 -POBEXT
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Capitulo 5. Discusion

En esta investigacion se analizaron un total de seis variables para determinar el grado de
relacion que existe con la tasa de homicidios en El Salvador en un periodo de tiempo que va de
1990 a 2019. Estas variables son: 1. Pobreza, 2. Desigualdad (GINI), 3. Desempleo, 4. Producto
Interno Bruto per cépita (P1B), 5. indice de Desarrollo humano (IDH) y 6. Institucionalidad
(Gobierno de la Ley).

Cada una de estas variables, a excepcion de la Institucionalidad, han sido utilizadas por
diversos estudios para analizar y explicar la violencia en El Salvador. La naturaleza de estas
variables es esencialmente econémica y social.

Uno de los aportes de este trabajo de investigacién es que se incorpora la variable
Institucionalidad (Gobierno de La Ley) al analisis estadistico del comportamiento de la
violencia en El Salvador y pretende comprobar si esta variable esta asociada o no, con el aumento
en la tasa de homicidios y si puede ser parte 0 no de un modelo estadistico que explique la
incidencia de los homicidios en El Salvador.

Evidentemente, dentro del conjunto de variables consideradas en esta investigacion, la
variable "Gobierno de La Ley" muestra la segunda correlacion mas baja en relacién con la tasa
de homicidios. Sin embargo, es importante destacar que existe una correlacion negativa
significativa de -0.47, la cual no debe ser despreciada dentro del modelo propuesto. (Ver Tabla
11)

Una correlacion de -0.47 indica una relacion inversa moderada entre la variable "gobierno
de la ley" y la tasa de homicidios. Esto significa que a medida que la calidad del gobierno de la
ley mejora, es probable que la tasa de homicidios disminuya. Aunque la correlacion no es tan
fuerte como con otras variables, sigue siendo una relacién importante a considerar en el andlisis.

Es esencial recordar que la correlacion no implica causalidad directa. No se puede afirmar
que un mayor gobierno de la ley sea la causa unica de una reduccion en la tasa de homicidios.
Sin embargo, la correlacidn negativa sugiere que hay una asociacion entre estas dos variables, lo
cual es relevante a considerar un modelo explicativo.

Es recomendable realizar un analisis mas detallado y considerar otras variables para
comprender mejor la relacion entre el gobierno de la ley y la tasa de homicidios. Ademas, es
importante tener en cuenta que este analisis se basa en los datos disponibles y puede estar sujeto

a limitaciones y sesgos inherentes a la metodologia utilizada y la calidad de los datos.
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Los estudios realizados en El Salvador sobre el Gobierno de la Ley o la institucionalidad
abordan el tema de manera general, sin un enfoque estadistico especifico. Acevedo (2008)
menciona las debilidades del marco institucional, mientras que Montalvo (2017) se centra en los
factores contextuales e institucionales. Ademas, Carcach (2011) expresa la incapacidad de las
instituciones encargadas del control del delito. Organismos internacionales como la OPS (2003)
y la UNODC (2019) plantean que el fortalecimiento de la gobernanza y el estado de derecho
tienen méas probabilidades de ser efectivos para reducir el homicidio en América Latina.

Al analizar la correlacion de las demés variables con la tasa de homicidios, se obtuvo que
la que mayor correlacion presenta es la Pobreza con 0.71; le sigue el indice de Desarrollo
Humano (IDH) con una correlacion negativa de —0.66; la variable Desempleo presenta una
correlacion positiva de 0.64; el Producto Interno Bruto (PIB) presenta una correlacion negativa
de —0.58; mientras que la desigualdad medida a través del indicador GINI, presenta una
correlacion positiva de 0.39, siendo la que menor correlacion presenta del conjunto de variables.

A continuacion, se amplia el analisis de cada una de las variables mencionadas:

1. Pobreza Extrema. Esta variable muestra la correlacion mas alta en relacion con la
tasa de homicidios, con un valor de 0.71. Una correlacion positiva tan fuerte indica que a medida
gue aumenta la pobreza extrema, es probable que también aumente la tasa de homicidios. Esto
sugiere que la pobreza extrema puede ser un factor significativo en la incidencia de homicidios.

Este resultado coincide con el estudio realizado por Acevedo (2008) en el que se plantea
que:

Los datos muestran una correlacién apreciable entre las tasas de homicidios y las tasas

de pobreza en el continente, pero en el caso de El Salvador —y de los paises mas violentos

del continente— las tasas de homicidios se encuentran muy por encima de lo que seria de

esperar dadas sus tasas de pobreza. (p. 74)

Esta correlacion entre las tasas de homicidios y las tasas de pobreza en el continente
latinoamericano ha sido documentada en diversos estudios. Estos estudios han demostrado que
los paises con mayores niveles de pobreza suelen tener tasas de homicidios mas altas. Sin
embargo, es importante sefialar que esta relacion no implica una causalidad directa y
unidireccional. La pobreza extrema no es el Unico factor que explica la violencia, y existen otros

elementos complejos y multifacéticos que influyen en la dindmica de la violencia en la regién.



113

La pobreza extrema, entendida como la falta de acceso a recursos basicos, oportunidades
educativas y empleo digno, crea un entorno propicio para la aparicion y el aumento de la
violencia. Las personas que viven en condiciones de pobreza a menudo se enfrentan a
desigualdades estructurales, exclusion social y falta de perspectivas de desarrollo. Estos factores
generan frustracion, desesperanza y desconfianza en las instituciones, lo que puede impulsar la
participacion en actividades delictivas y violentas como una forma de supervivencia o basqueda
de poder.

Es fundamental comprender que la relacion entre pobreza y violencia es bidireccional y
se nutre de una serie de factores interrelacionados. La violencia puede contribuir a la
perpetuacion de la pobreza al generar inestabilidad econdmica, desplazamiento forzado,
interrupcion de servicios basicos y deterioro del tejido social. A su vez, la pobreza puede
alimentar la violencia al crear condiciones propicias para la desigualdad, la exclusién y la falta
de oportunidades.

2. Indice de Desarrollo Humano (IDH). EI IDH presenta una correlacion negativa de -
0.66 con relacién a la tasa de homicidios. Esta correlacion indica que a medida que mejora el
desarrollo humano, es probable que disminuya la tasa de homicidios. El IDH es una medida
amplia que incluye indicadores como esperanza de vida, educacion y nivel de vida. Esta
correlacion negativa sugiere que el desarrollo humano esta asociado con una menor violencia
homicida.

3. Desempleo. La variable desempleo muestra una correlacion positiva de 0.64 con la

tasa
de homicidios. Esto implica que a medida que aumenta la tasa de desempleo, también puede
aumentar la tasa de homicidios. ElI desempleo puede generar tensiones socioecondmicas y
aumentar la desesperacion en algunas comunidades, lo que podria contribuir a un aumento en la
violencia.

En el estudio de Acevedo (2008), se destaca el desempleo juvenil como un factor social
significativo que contribuye a la creacion de un entorno propicio para la violencia.
Especificamente, se enfoca en los jovenes urbanos que han abandonado la escuela, quienes
enfrentan mayores desafios para acceder a empleo y oportunidades de desarrollo.

El desempleo juvenil, especialmente en contextos urbanos, puede tener multiples

implicaciones en términos de la incidencia de la violencia. La falta de empleo y perspectivas de
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trabajo puede generar sentimientos de frustracion, desesperanza y alienacion entre los jovenes,
lo que aumenta su vulnerabilidad hacia involucrarse en actividades delictivas y violentas como
una forma de subsistencia o busqueda de reconocimiento y pertenencia en su entorno.

Ademas, el abandono escolar y la falta de educacion formal pueden limitar las opciones
de empleo y desarrollo personal de los jovenes, aumentando ain mas las tensiones y las
posibilidades de involucrarse en comportamientos violentos. La falta de oportunidades
economicas y sociales puede llevar a la marginalizacion de estos jovenes en la sociedad, creando
un caldo de cultivo para la violencia y la criminalidad.

Es importante tener en cuenta que el desempleo juvenil y el abandono escolar no actdan
de manera aislada, sino que estan interconectados con otros factores socioeconémicos y
contextuales, como la falta de inversiones en educacion, la escasez de empleos dignos, la
discriminacion estructural y las barreras para acceder a servicios basicos. Estos factores pueden
intensificar los riesgos asociados con el desempleo juvenil y aumentar la probabilidad de que los
jévenes se vean involucrados en situaciones de violencia.

4. Producto Interno Bruto (PI1B). Entre 1,990 y 2,020 el PIB muestra una correlacién
negativa de -0.58 con la tasa de homicidios. Esto indica que a medida que aumenta el PIB, es
probable que disminuya la tasa de homicidios. El PIB es una medida del valor total de bienes y
servicios producidos en un pais, y su correlacion negativa sugiere que un mayor nivel econémico
puede estar relacionado con una menor incidencia de homicidios.

Segun el estudio de Carcach et al. (2011) en el que se compara el PIB per capita y la tasa
de homicidios, destacando periodos anteriores a 1992 y en los que se observa correlaciones entre
estas variables:

Hasta 1969 y acorde a expectativas, la tasa de homicidio tendié a decrecer a medida que

el PIB per Cépita crecia (Coeficiente de correlacion igual a — 0.68). Sin embargo, a partir

de 1970, la tasa homicidio tendi6 ya sea a mantenerse estable, 0 a moverse en la misma
direccién que el PIB per capita (Coeficiente de correlacion igual a 0.19). Un examen para
sub-periodos dentro del periodo 1970-2008 indica que la correlacion entre estas variables

tiende a debilitarse de 0.93 durante el sub-periodo 1970-1979 a 0.24 durante 1980-1991,

hasta alcanzar un valor pequefio y negativo de 0.07 para el sub-periodo 1992-2008. (p.

4)
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Aunque este estudio concluye que los datos presentados no permiten determinar una
relacion causal entre el crecimiento econémico y los homicidios. Esto sugiere que hay otras
variables adicionales que influyen en la relacion entre el crecimiento econémico y la violencia,
y que condicionan su evolucion como la informalidad, que son aquellas actividades que escapan
del control del gobierno como el contrabando, receptacion de bienes ilegales, narcotrafico y
comercio informal (Carcach et al., 2011).

5. Desigualdad (GINI). La desigualdad medida a través del indicador GINI presenta
una correlacion positiva de 0.39 con la tasa de homicidios. Esto sugiere que a medida que
aumenta la desigualdad, también podria aumentar la tasa de homicidios. La desigualdad
econdmica y social puede generar tensiones y resentimientos, lo que podria contribuir a una
mayor incidencia de violencia homicida.

Regresion Lineal Simple

El analisis estadistico realizado se centr6 en examinar la relacion entre la tasa de
homicidios y diversas variables socioecondmicas. Se optd por utilizar el modelo de Regresién
Lineal Simple, que es una técnica estadistica que busca modelar la relacion entre una variable
dependiente y una variable independiente.

Los resultados obtenidos revelaron que la variable que presenta la correlacion mas fuerte
con la tasa de homicidios es la pobreza. Esto significa que a medida que aumenta el nivel de
pobreza, también tiende a aumentar la tasa de homicidios. La correlacion Pearson de 0.71 indica
una correlacion positiva fuerte entre estas dos variables, 1o que sugiere que existe una asociacion
significativa entre la pobreza y la incidencia de homicidios.

El coeficiente de determinacion (R?) de 0.50 proporciona informacion sobre la
proporcion de la variabilidad en la tasa de homicidios que puede ser explicada por la variable
pobreza extrema en el modelo de regresion. En este caso, un R? de 0.50 significa que
aproximadamente el 50% de la variabilidad en la tasa de homicidios puede ser explicada por la
variable pobreza extrema, lo que indica que esta variable tiene un poder explicativo considerable
sobre la incidencia de homicidios. Se considera que para muestras mayores a 20, “valores de r
de menos de 0.5 indican por lo general poca correlacion; valores de r cercanos o superiores a
0.85 indican una correlacién lineal fuerte; mientras que superiores a 0.9 implican correlaciones

muy fuertes” (de la Vara y Gutiérrez, 2012, p. 310).
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Estos resultados sugieren que la pobreza extrema puede ser un factor importante a
considerar al analizar y abordar el problema de la violencia homicida. Los hallazgos respaldan
la idea de que las condiciones socioecondmicas precarias pueden contribuir significativamente
al aumento de los homicidios.

Regresion Lineal Multiple

La comprobacion de los supuestos de normalidad, linealidad, independencia y
homocedasticidad es crucial al aplicar el modelo de Regresion Lineal Mdltiple. Estos supuestos
son fundamentales para garantizar la validez de las inferencias realizadas a partir del modelo.

El supuesto de normalidad implica que las variables en estudio siguen una distribucién
normal. La linealidad supone una relacion lineal entre las variables independientes y la variable
dependiente. La independencia indica que no existe relacién sistematica entre los residuos del
modelo. La homocedasticidad implica que la varianza de los residuos es constante a lo largo de
todos los niveles de las variables independientes.

Al realizar las pruebas estadisticas y comprobar los supuestos, se encontré que no todas
las variables cumplian con ellos, lo que sugeria que el modelo de Regresion Lineal Multiple
podria no ser adecuado en este caso.

Modelo Lineal Multiple

Ante esta situacion, se opto por realizar pruebas adicionales para determinar si el Modelo
Lineal Multiple era mas apropiado. Este modelo permite incluir mdltiples variables
independientes en la ecuacion de regresion, lo que podria ofrecer una mejor explicacién de la
variabilidad en la variable dependiente, incluso si no todas las variables cumplen con los
supuestos mencionados.

La decision de utilizar el Modelo Lineal Multiple se baso en la consideracion de que, a
pesar de que algunas variables no cumplian con los supuestos, era importante incluirlas en el
analisis debido a su relevancia tedrica y su potencial relacion con la variable dependiente.

Se obtuvieron 63 posibles modelos (aplicando 2% — 1), a los cuales se les aplicaron el
Criterio de Informacion de Akaike (AIC), el Criterio de Informacion Bayesiano (BIC) y el
Estadistico Predictivo Conceptual de Mallows (Cp). Luego de esta aplicacion, se seleccionaron
un total de 10 modelos basados en los valores mas bajos de AIC y BIC, asi como en el valor de

Cp que se aproximara mas al numero de variables consideradas en el estudio.



117

Modelo lineal generalizado

Con los 10 modelos obtenidos, se sustituyeron los valores de cada una de las variables
correspondientes al periodo de 1990 a 2019 en cada modelo, con el objetivo de observar cuél de
ellos predice mejor la tasa de homicidios en El Salvador.

Este proceso consistio en reemplazar los valores historicos de las variables, los cuales se
han registrado en la base de datos (ver anexo), en las ecuaciones de cada modelo para estimar la
tasa de homicidios afio por afio durante ese periodo.

Posteriormente, se compararon las predicciones obtenidas de cada modelo con los datos
reales de homicidios, evaluando el nivel de precision y estimaciones mas cercanas a los valores
observados en la realidad.

Se selecciond el modelo que mejor representaba el comportamiento histérico de la tasa
de homicidios, lo que permitio identificar las variables mas influyentes y su impacto sobre la
violencia homicida en el pais. EI modelo estd compuesto por las variables independientes:
Desigualdad medido por GINI y Producto Interno Bruto (PIB) per capita, y esta representado

por la siguiente ecuacién de regresion:
PT@d(H) — 810'2795_ 9.1529 - GINI-0.0007- PIB

De acuerdo con el analisis de regresion GINI y el PIB per capita son variables que
presentan significancia dentro del modelo (ver Tabla 17). Por un lado, en cuanto al estadistico
Chi Cuadrado, tanto la desigualdad (GINI), como el PIB tienen un valor Pr > Chi? inferior a
0.0001, lo que indica que ambos son altamente significativos. Esto significa que las variables
GINI y PIB per capita tienen un impacto estadisticamente significativo sobre la tasa de
homicidios.

En cuanto al valor Chi-cuadrado de Wald, el cual mide la magnitud del efecto de cada
variable sobre la variable dependiente (tasa de homicidios). En este caso, tanto el GINI (56.5449)
como el PIB per capita (123.8359) tienen valores elevados, lo que refuerza la idea de que estas
variables tienen una influencia considerable en el modelo.

En lo que respecta al error estandar para GINI (1.2172) y el PIB per capita (0.0001) es
relativamente bajo, lo que sugiere que las estimaciones de los coeficientes son precisas. Un error
estandar bajo implica mayor confianza en los valores estimados de los coeficientes de las

variables, lo cual es favorable para la inclusion de estas variables en el modelo.
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Los limites de confianza de Wald muestran un rango en el que se espera que caiga el
verdadero valor del coeficiente con un 95% de confianza. En el caso del GINI, el intervalo va de
-11.5386 a-6.7672, y para el PIB per cépita, de -0.0008 a -0.0005. Ambos intervalos no incluyen
el valor 0, lo que refuerza que el efecto de estas variables es consistente y significativo.

En cuanto a la direccion del impacto de GINI (-9.1529) y PIB per capita (-0.0007) son
negativos, lo que indica que un aumento en el valor de estas variables estd asociado con una
disminucion en la tasa de homicidios. Esto es consistente con la teoria en el caso del PIB, ya que
un mayor crecimiento econdmico puede estar relacionado con una disminucion de la violencia.
En el caso del GINI, la interpretacion sugiere que la desigualdad, medida a través de GINI,
también tiene una relacion inversa, esto difiere con la teoria ya que generalmente se espera que
una mayor desigualdad (GINI) esté asociada con un aumento de la violencia.

Al realizar una comparacion con el estudio estadistico sobre los homicidios que realizo
Valiente (2019) en el cual aplic6 el método de regresion cuantilica, obtuvo un modelo compuesto
por 2 variables: cantidad de pandillas (Beta=16,62 y p=0,000) e indice de urbanidad (Beta=0,37
y p=0,000). Aunque los modelos difieren en las técnicas y las variables consideradas, ambos
sugieren que ciertos factores sociales y econdémicos estdn asociados con la incidencia de
homicidios en El Salvador, mostrando evidencia estadistica.

Los escasos estudios estadisticos sobre los homicidios limitan la comparacion de
resultados obtenidos, lo que dificulta una comprension mas completa de este fendbmeno. Sin
embargo, otros estudios realizados en El Salvador, aunque no sean necesariamente de naturaleza
estadistica, respaldan la informacidn utilizada sobre las variables, factores o determinantes de
los homicidios en esta investigacion. Esto permite una aproximacion mas profunda hacia su
comprension.

Desigualdad (GINI)

Si bien el fendmeno de la violencia tiene multiples variables que la determinan, Acevedo
(2008) plantea la siguiente agrupacion para su explicacion:

i) Variables relacionadas con las condiciones generales de pobreza e inequidad; ii)

Dificultades de acceso a educacion y falta de oportunidades laborales, particularmente

para la insercion de la poblacion joven en el mercado de trabajo (tasas de desocupacion

y subempleo juvenil); iii) Factores asociados con la expansion del crimen organizado y
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el fendmeno de las pandillas 0 maras; y iv) Debilidades del marco institucional para

enfrentar el problema de la violencia con un enfoque preventivo efectivo. (p. 74)

La UNODC (2019) también se refiere a la desigualdad y plantea que entre mayor
desigualdad mayores tasas de homicidio:

Los paises con mayor desigualdad de ingresos tienen mas probabilidades de tener tasas

de homicidio mas altas que los paises con menor desigualdad. Los desarrollos

econdmicos que exacerban la desigualdad de ingresos tanto dentro como entre paises

pueden fomentar la violencia criminal. (p. 15)

Como sefiala Carcach (2008) concluye que las desigualdades socioecondémicas son
causas del aumento en las tasas de homicidios, “las tasas de homicidio son mads altas en
municipios con alta concentracion de desventaja socioecondmica es valida” (p. 95).

En su estudio Valiente (2019), también plantea que “la desigualdad, medida por el
coeficiente de Gini y la pobreza son predictores significativos de la tasa de homicidios a nivel
mundial” (p. 152).

PIB per cépita

De acuerdo con Carcach et al. (2011), el crecimiento econémico no es una causa de los
homicidios. Sin embargo, correlaciona el PIB per capita y la tasa de homicidios (p. 5). Aunque
este estudio no profundiza en otros elementos estadisticos, sugiere no solo al PIB per capita como
una variable a considerar en el analisis de los homicidios, sino también otras como la
informalidad.

Por otra parte, el Informe Mundial Sobre La Violencia y La Salud de la OPS expresa que
“la tasa de crecimiento del producto interno bruto (PIB) también se asocio significativamente
con una reduccion de la tasa de homicidios” (p. 41).

Por la caracteristica anterior en la que las tasas de homicidios tienen un comportamiento
muy por encima de lo que aumentan o disminuyen las variables, la variable que mejor puede
explicar este comportamiento es “la inequidad social, combinada perversamente con otras
condiciones econdmicas, politicas y sociales, lo que explica las mayores expresiones de violencia
en América Latina” (Acevedo, 2008, p. 74).

Por otra parte, Carcach (2011) plantea que “la problematica de la violencia se ha asociado
a factores de caracter estructural tales como pobreza, desigualdad, polarizacion y exclusion”. En

2008 también sefialé que “bajos niveles de desarrollo econdomico implican altos grados de
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pobreza y niveles igualmente altos de actividad criminal” (Carcach, 2008, p. 10), relacionando
de esta manera la pobreza con la criminalidad.

La variable pobreza también es considerada como una causa de la tasa de homicidios, tal
como lo sefiala UNODC (2019) “existen otros factores, como la pobreza y la marginacion, que

influyen en la tasa de homicidios” (p. 32).
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Conclusiones

Al analizar la correlacion de las variables con la tasa de homicidios en el periodo
comprendido entre 1990 y 2019, que abarca tres décadas de estudio, se observa que todas las
variables consideradas en esta investigacién muestran algin grado de correlacion. Sin embargo,
esta correlacion no es uniforme, ya que se pueden identificar diferentes niveles de asociacion
entre estas variables. Algunas de ellas exhiben correlaciones notablemente méas fuertes,
sugiriendo una influencia mas directa o determinante en la dindmica de la tasa de homicidios,
mientras que otras presentan correlaciones mas débiles, indicando una relacién menos directa o
mas compleja con respecto a la variacion en la tasa de homicidios a lo largo del tiempo. Este
espectro de asociaciones nos proporciona una vision matizada y multifacética de los factores que
influyen en la dinamica de la violencia homicida, destacando la importancia de un anélisis
detallado y contextualizado de cada variable para comprender adecuadamente su contribucién al
fendmeno de la criminalidad violenta.

Dadas las caracteristicas estadisticas de las variables en estudio, se determino que el tipo
de regresién mas adecuado seria la de Poisson. La eleccién de este modelo se fundamenta en su
capacidad para manejar datos discretos, como es el caso de la tasa de homicidios, y para modelar
adecuadamente la relacién entre variables explicativas y la variable de interés.

El modelo de regresidn de Poisson aplicado en este estudio se compone de dos variables
que, en conjunto, mostraron una significancia estadistica méas alta. Estas variables incluyen la
Desigualdad (medida por el indice GINI) y el PIB per cépita. Cada una de estas variables ofrece
una perspectiva Unica sobre los factores socioeconémicos que pueden estar asociados con la
incidencia de homicidios en la poblacion.

La desigualdad econdmica, medida a través del indice GINI, proporciona informacién
sobre la disparidad en la distribucion de ingresos dentro de la sociedad, lo que puede tener
implicaciones importantes para la cohesion social y la percepcion de injusticia. Por su parte, el
PIB per cépita que representa el crecimiento economico, refleja el nivel de riqueza o desarrollo
economico medio de las personas. Juntas, estas variables ofrecen una vision integral de los
factores socioecondémicos subyacentes que pueden contribuir a la incidencia de homicidios en
El Salvador.

Aunque la variable "Gobierno de la Ley" no esté incluida en el modelo propuesto, es

importante destacar su relevancia, ya que muestra una correlacion negativa con la tasa de
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homicidios. Esta observacion subraya la importancia del estado de derecho y la aplicacion
efectiva de las leyes en la reduccion de la violencia homicida. La correlacion negativa sugiere
que a medida que la presencia o la fortaleza de un gobierno que aplica el estado de derecho
aumenta, la tasa de homicidios tiende a disminuir. Este hallazgo es coherente con la teoria y la
evidencia empirica que respaldan la idea de que un sistema legal sélido y una administracion
imparcial de la justicia son elementos cruciales para mantener la seguridad y el orden social.

Aunque esta variable no se ha incluido en el modelo estadistico propuesto, debido a que
no cumple con los valores estimados de las diferentes pruebas estadisticas que se han aplicado,
su correlacion negativa ofrece una perspectiva valiosa sobre los factores que podrian influir en
la incidencia de homicidios. La evidencia de esta correlacion sugiere que el fortalecimiento de
las instituciones gubernamentales encargadas de hacer cumplir la ley y garantizar la justicia
puede desempefiar un papel significativo en la reduccion de la violencia homicida. Esta
observacién subraya la importancia de considerar no solo los factores socioeconémicos, como
la pobreza y el desempleo, sino también las dimensiones institucionales y gubernamentales en
el anélisis de la criminalidad y la violencia en una sociedad determinada.

Finalmente, de acuerdo con los resultados de la regresion de Poisson la variable GINI es
significativo y negativo en varios modelos (como en los Modelos 2, 3, 4, 5, 6). La Pobreza
extrema (POBEXT) y desempleo (DESEM) son positivas y significativas en la mayoria de los
modelos donde aparecen. Por su parte, el impacto del PIB per cépita en los modelos tiene un
impacto menor o no significativo en algunos casos. En este contexto, GINI y la pobreza parecen

tener mayor relevancia en la prediccion de los homicidios que el PIB per cépita.
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Recomendaciones

A partir del proceso investigativo se han identificado principalmente tres
recomendaciones generales: 1. Registro y automatizacion de los datos; 2. Seleccion y anélisis
estadistico de nuevas variables; y 3. Robustecer el modelo propuesto con nuevas variables.

El registro y automatizacién de datos, presentan una dificultad en este tipo de
investigacion, que requiere la creacion de modelos para explicar el comportamiento de
fendmenos sociales, econdmicos, de salud, medioambientales, entre otros. El desinterés de las
autoridades en el registro de la informacion ha sido un obstaculo que impide disponer de los
datos necesarios para realizar analisis estadisticos adecuados, a pesar de los avances tecnoldgicos
y la facilidad que proporcionan los sistemas informaticos actuales para realizar estos analisis,
que podrian contribuir al desarrollo de la sociedad.

Es en este sentido que no ha habido una cultura de salvaguardar los datos, ni de
registrarlos a nivel informatico, lo que ha resultado en la casi inexistencia de registros histéricos.
Por lo tanto, es recomendable iniciar un proceso de automatizacion de datos para la creacién de
una base de datos historica de nuestro pais. Esta base de datos deberia permitir el acceso a
informacion de diferentes variables econdmicas, sociales, politicas, de salud, medioambientales,
entre otras. Estos registros historicos permitirian realizar mejores analisis y proyecciones, y
proporcionar respuestas mas acertadas a las diversas problematicas, basandose en las
herramientas informaticas y estadisticas actuales.

En cuanto a la seleccion y analisis de nuevas variables, al considerar mas variables
relevantes, se pueden identificar posibles relaciones y patrones adicionales que contribuyan a
explicar las variaciones en la tasa de homicidios. Estas variables pueden incluir aspectos
demograficos, politicos, culturales, entre otros. Por ejemplo, se podrian considerar variables
como el acceso a la educacion, la densidad de poblacion, la presencia de grupos criminales y de
pandillas (como en el estudio de Valiente, 2019), y politicas de seguridad. Otros factores, como
menciona Carcach et al. (2011), son el narcotréafico, la corrupcion y la economia informal.

La inclusion de nuevas variables puede ayudar a identificar otros factores que influyen
en la violencia y los homicidios. Ademas, se pueden crear variables derivadas o combinaciones
de variables existentes para obtener métricas mas especificas o representativas. Por ejemplo, se
podrian calcular indices propios a partir de las variables existentes y que ya han sido analizadas

en esta investigacion.
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Dentro de esta recomendacion, es importante tener cuidado al agregar nuevas variables,
ya que no todas pueden ser relevantes o tener un impacto significativo en el modelo. Es necesario
realizar un analisis cuidadoso, considerando la calidad de los datos disponibles, la teoria que las
respalda y la coherencia conceptual al seleccionar las variables a incorporar.

Robustecer el modelo siempre serd una alternativa, incorporar mas variables puede ser
beneficioso para corroborar el comportamiento de la tasa de homicidios y ampliar el analisis
estadistico. Al agregar nuevas variables, se obtiene una vision mas completa y precisa de los
factores que influyen en la violencia medida a través de los homicidios.

Finalmente, considerando todo lo anterior, es necesario seguir revisando y afinando los
modelos propuestos, de manera que se puedan realizar mas pruebas estadisticas que permitan

mejorar la precision en la prediccion de la tasa de homicidios
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1990
1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019

Tasa de
Homicidios
70.00
90.00
120.00
135.00
137.96
141.72
119.37
114.39
96.31
65.78
60.31
60.57
47.55
55.99
64.69
64.14
64.60
57.27
51.85
71.16
64.47
70.38
41.58
40.11
62.29
105.23
83.01
61.71
52.02
36.00

Indice
de GINI
0.54

0.54
0.52
0.50
0.50
0.50
0.51
0.51
0.54
0.52
0.52
0.51
0.52
0.51
0.48
0.49
0.46
0.45
0.47
0.46
0.44
0.42
0.42
0.43
0.42
0.41
0.40
0.38
0.39
0.39

Anexo 1. Base de datos

Desempleo

7.53
7.53
7.88
9.94
7.68
7.65
7.68
7.98
7.10
6.68
6.96
6.96
5.73
6.26
6.05
1.22
6.57
6.41
5.88
7.33
4.89
4.30
3.84
3.69
4.15
4.00
4.42
4.39
4.01
4.17

PIB per
capita
914.13
983.18
1073.31
1216.70
1380.71
1585.11
1684.78
1778.84
1886.36
1930.63
2001.54
2072.30
2124.10
2209.50
2278.43
2428.57
2631.82
2786.16
2933.39
2858.18
2983.23
3266.01
3428.41
3509.53
3589.04
3705.58
3806.00
3910.25
4052.62
4167.73

IDH

0.54
0.53
0.55
0.56
0.57
0.58
0.59
0.60
0.60
0.61
0.62
0.62
0.63
0.64
0.64
0.65
0.66
0.66
0.66
0.66
0.67
0.67
0.67
0.67
0.67
0.67
0.67
0.67
0.67
0.67

Pobreza

59.70
59.70
58.80
57.80
54.50
46.30
51.70
48.33
45.10
41.70
38.80
38.80
36.80
36.10
34.80
35.20
30.90
34.60
39.90
37.80
36.50
46.60
34.50
29.60
31.80
34.90
32.70
29.20
26.30
22.80
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Gobierno
de la Ley
22.10
22.10
22.10
22.10
22.10
22.10
22.10
25.60
29.00
28.10
27.20
31.90
36.60
39.60
40.20
38.30
32.10
31.10
30.30
27.50
24.20
29.10
29.60
33.80
36.50
31.70
26.90
22.10
19.70
23.60



Anexo 2. Pruebas de los 10 modelos

132

N° Modelos 1990 | 1991 | 1992 | 1993 | 1994 | 1995 | 1996 | 1997 | 1998 | 1999 | 2000
1 | Pred(H)=c"(3.2658+0.0258 - POBEXT) 12225 | 122.25 | 119.44 | 116.40 | 106.90 | 8652 | 99.45 | 91.17 | 83.88 | 76.83 | 71.30
—n/\ - . - .
2 E:eB‘;(H)‘e (10.2795- 9.1529 - GINI-0.0007 109.62 | 10445 | 117.76 | 127.91 | 114.04 | 9884 | 8411 | 78.75 | 5551 | 64.62 | 61.49
—n/\ - . .

3 Egg(EH)Z}‘; (3.8440- 1.724 - GINI+0.0310 117.18 | 117.18 | 117.96 | 118.37 | 106.86 | 82.87 | 9630 | 86.75 | 7453 | 69.42 | 63.45
Pred(H)=e"(4.389 - 3.896 - GINI +0.126 -

4 | DESENL 0,054 POBEXT) 106.35 | 106.35 | 117.58 | 160.88 | 111.80 | 91.48 | 10054 | 96.30 | 70.96 | 67.06 | 64.80
Pred(H)=eA(6.710 -2.750 - GINI-3.160 -

5 | Iiis0.002. POBENT, 12546 | 129.49 | 134.13 | 126.09 | 113.61 | 91.91 | 9756 | 87.77 | 75.28 | 7151 | 65.00
Pred(H)=eM(5.769 4287 - GINT+0.121 -

6 | DESENII 55 - IDI-0.019 POBEXT) 10561 | 107.26 | 116.19 | 156.90 | 11038 | 92.66 | 97.20 | 93.08 | 69.20 | 66.14 | 63.75
Pred(H)=eA(7.619 -5.9583- GINI+0.000 -

7 | blb014 POBEXR.0006 . O&L] 164.80 | 164.80 | 183.33 | 203.66 | 194.46 | 17337 | 176.17 | 164.56 | 128.88 | 139.20 | 134.38
Pred(H)=e~(9.065 -5.918 - GINT-+0.106 -

8 | DESEM+0.000 - PIB -3.210 -IDH-0.004 - 12719 | 131.34 | 14389 | 19512 | 148.71 | 14355 | 13145 | 12958 | 97.50 | 102.03 | 102.15
cal)
Pred(H)=e"(5.677 -4.194 - GINI+0.121 -

9 | DESEM-1.440 -IDH+ 0.019 -POBEXR-0.001- | 105.42 | 106.95 | 115.90 | 156.40 | 11015 | 9258 | 9731 | 92.97 | 69.08 | 66.04 | 63.78
cal)
Pred(H)=e"(5.713 -4.337 - GINI+0.119 -

10 | DESEM-+0.000 -PIB - 1.256 110.06 | 111.45 | 121.48 | 164.04 | 11627 | 97.90 | 102.95 | 98.48 | 72.98 | 70.16 | 67.85

-IDH+0.019-POBEXR-0.001- G&L)
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N° Modelos 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010
1 | Pred(H)=e"(3.2658+0.0258 - POBEXT) 7130 | 67.71 | 6650 | 6431 | 64.97 | 5815 | 63.97 | 73.35 | 6948 | 67.19
2 | Pred(H)=e"(10.2795- 9.1529 - GINI-0.0007- PIB) 64.13 | 56.44 | 58.26 | 73.05 | 60.01 | 6850 | 67.38 | 5062 | 58.47 | 64.33
3 | Pred(H)=e"(3.8440- 1.724 - GINI+0.0310 - POBEXT) 64.56 | 59.64 | 59.37 | 60.06 | 59.77 | 55.08 | 62.85 | 7157 | 68.22 | 67.83
4 Egg(&?)zﬂm.ssg -3.896 - GINI +0.126 - DESEM+0.024 - | 4737 | 5989 | 5781 | 6134 | 69.03 | 6447 | 71.80 | 7055 | 8373 | 6452

—n/\ - . - . .
5 :zgg(&}‘; (6.710 -2.750 - GINI-3.160 - IDH+0.022 66.81 | 60.27 | 59.10 | 62.38 | 59.32 | 56.78 | 6331 | 67.34 | 66.09 | 65.75
Pred(H)=e"(5.769 -4.287 - GINL+0.121 - DESEM-1.555 -
5 | IDrit0.019 SOBEXT) 66.55 | 5207 | 56.31 | 60.90 | 66.69 | 63.61 | 69.86 | 6651 | 7950 | 61.93
Pred(H)=e"(7.619 -5.9583- GINL+0.000 - PIB+0.014
7 | POBEXR0.006. G&L) 138.67 | 123.51 | 127.49 | 149.16 | 142.94 | 167.03 | 187.84 | 180.44 | 189.12 | 213.40
Pred(H)=e"(9.065 -5.918 - GINI0.106 - DESEM+0.000 -
8 | pro 3310 IDH-0.004 - G&L) 106.35 | 83.62 | 89.80 | 104.63 | 108.94 | 12056 | 126.26 | 106.38 | 133.10 | 11351
Pred(H)=e"(5.677 -4.194 - GINI+0.121 - DESEM-1.440
9 | E 015 POBEXR-0.001. G&L) 66.20 | 51.67 | 55.71 | 60.06 | 66.03 | 63.26 | 69.49 | 66.33 | 79.44 | 62.04
T aYAY - . .
10 | Pred(H)=e"(5.713 -4.337 - GINI0.119 - DESEM+0.000 | 255 | 5500 | 5965 | 64.61 | 70.89 | 68.43 | 7530 | 7175 | 85.80 | 67.65

‘PIB - 1.256 -IDH+0.019-POBEXR-0.001- G&L)
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N° Modelos 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019

1| Pred(H)=e"(3.2658+0.0258 - POBEXT) 8710 | 6381 | 6267 | 5952 | 6447 | 60.91 | 5565 | 5164 | 47.8

2 | Pred(H)=e"(10.2795- 9.1529 - GINI-0.0007- PIB) 6338 | 5657 | 4877 | 5055 | 51.06 | 5215 | 58.22 | 48.09 | 4437

3| Pred(H)=e"(3.8440- 1.724 - GINI10.0310 - POBEXT) | 96.02 | 6598 | 5572 | 60.69 | 67.97 | 6459 | 5098 | 53.89 | 48.35
Pred(H)=e"(4.389 - 3.896 - GINI +0.126 -

4 | Drstano0oa POBEXD) 8251 | 5824 | 4886 | 56.76 | 62.38 | 64.87 | 64.23 | 5493 | 5153

el aYAY - . - . .

5 ﬁgg(;)(}‘; (6.710-2.750 - GINI-3.160 - IDH0.022 - | ge o5 | 6647 | 5806 | 62.64 | 68.93 | 6750 | 66.04 | 6027 | 5581
Pred(H)=e/(5.769 -4 287 - GINI10.121 - DESEM-

6 | | 5o brn 019 POBEXT) 7612 | 57.21 | 49.04 | 5643 | 61.35 | 64.62 | 6563 | 56.83 | 54.22
Pred(H)=e"(7.619 -5.9583- GINI+0.000 - PIB+0.014

7| OBERROS. Gt 268.89 | 22631 | 19413 | 200.08 | 238.53 | 252.67 | 278.95 | 256.02 | 238.14
Pred(H)=e/(9.065 -5.918 - GINI10.106 -

B | Drsenionto. Pib 3210 D000 - GeeL) 117.70 | 111.87 | 10205 | 11246 | 119.72 | 135.37 | 154.84 | 14153 | 141.73
Pred(H)=e~(5.677 -4.194 - GINI+0.121 - DESEM-

9 | 0 DE 0019 FOBEXR0.001-Geb) 7574 | 5690 | 4861 | 5573 | 60.83 | 6432 | 6552 | 56.93 | 54.09
Pred(H)=e(5.713 -4.337 - GINI10.119 -

10 | DESEM+0.000 -PIB - 1.256 -IDH+0.019-POBEXR- | 82.93 | 6235 | 5321 | 61.04 | 66.73 | 70.60 | 7213 | 62.63 | 59.49

0.001- G&L)




Anexo 3. Calculo de Error Cuadratico Medio

Modelo 1: Pred(H)=e”"(3.2658+0.0258 - POBEXT)

Ao Pred(H) Real(H) Error
1990 122.25 110 150.04
1991 122.25 105 297.53
1992 119.44 120 0.31
1993 116.40 130 184.94
1994 106.90 115 65.60
1995 86.52 100 181.79
1996 99.45 85 208.82
1997 91.17 80 124.74
1998 83.88 56 777.26
1999 76.83 65 140.07
2000 71.30 60 127.60
2001 71.30 63 68.82
2002 67.71 55 161.55
2003 66.50 57 90.22
2004 64.31 72 59.21
2005 64.97 61 15.78
2006 58.15 69 117.73
2007 63.97 68 16.21
2008 73.35 51 499.45
2009 69.48 57 155.75
2010 67.19 65 4.79
2011 87.19 62 634.49
2012 63.81 55 77.60
2013 62.67 49 186.80
2014 59.52 51 72.52
2015 64.47 52 155.53
2016 60.91 51 98.28
2017 55.65 57 1.81
2018 51.64 49 6.98
2019 47.18 45 4.77
Suma 4687.00
Promedio 156.23
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Modelo 2: Pred(H)=e"(10.2795- 9.1529 - GINI-0.0007- PIB)

Ao Pred(H) Real(H) Error
1990 109.62 110 0.14
1991 104.45 105 0.30
1992 117.76 120 5.00
1993 127.91 130 4.35
1994 114.04 115 0.92
1995 98.84 100 1.35
1996 84.11 85 0.78
1997 78.75 80 1.55
1998 55.51 56 0.24
1999 64.62 65 0.14
2000 61.49 60 2.23
2001 64.13 63 1.28
2002 56.44 55 2.06
2003 58.26 57 1.58
2004 73.05 72 1.11
2005 60.01 61 0.97
2006 68.50 69 0.25
2007 67.38 68 0.38
2008 50.62 51 0.15
2009 58.47 57 2.15
2010 64.33 65 0.45
2011 63.38 62 1.89
2012 56.57 55 2.45
2013 48.77 49 0.05
2014 50.55 51 0.20
2015 51.06 52 0.89
2016 52.15 51 1.32
2017 58.22 57 1.49
2018 48.09 49 0.83
2019 44.37 45 0.40
Suma 36.95

Promedio 1.23
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Modelo 3: Pred(H)=e/(3.8440- 1.724 - GINI+0.0310 - POBEXT)

Ao Pred(H) Real(H) Error
1990 117.18 110 51.60
1991 117.18 105 148.43
1992 117.96 120 4.17
1993 118.37 130 135.30
1994 106.86 115 66.29
1995 82.87 100 293.36
1996 96.30 85 127.67
1997 86.75 80 45.52
1998 74.53 56 343.19
1999 69.42 65 19.56
2000 63.45 60 11.93
2001 64.56 63 2.43
2002 59.64 55 21.53
2003 59.37 57 5.64
2004 60.06 72 142.66
2005 59.77 61 1.52
2006 55.08 69 193.65
2007 62.85 68 26.49
2008 71.57 51 422.96
2009 68.22 57 125.92
2010 67.83 65 7.98
2011 96.02 62 1157.12
2012 65.98 55 120.66
2013 55.72 49 45.11
2014 60.69 51 93.83
2015 67.97 52 255.03
2016 64.59 51 184.76
2017 59.98 57 8.91
2018 53.89 49 23.91
2019 48.35 45 11.21
Suma 4098.35
Promedio 136.61
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Modelo 4: Pred(H)=e/(4.389 - 3.896 - GINI +0.126 - DESEM+0.024 - POBEXT)
Ao Pred(H) Real(H) Error
1990 106.35 110 13.32
1991 106.35 105 1.82
1992 117.58 120 5.83
1993 118.37 130 135.30
1994 111.80 115 10.26
1995 91.48 100 72.62
1996 100.54 85 241.38
1997 96.30 80 265.60
1998 70.96 56 223.89
1999 67.06 65 4.24
2000 64.80 60 23.00
2001 67.37 63 19.10
2002 52.89 55 4.44
2003 57.81 57 0.66
2004 61.34 72 113.65
2005 69.03 61 64.41
2006 64.47 69 20.49
2007 71.80 68 14.43
2008 70.55 51 382.31
2009 83.73 57 714.59
2010 64.52 65 0.24
2011 82.51 62 420.53
2012 58.24 55 10.48
2013 48.86 49 0.02
2014 56.76 51 33.14
2015 62.38 52 107.74
2016 64.87 51 192.26
2017 64.23 57 52.26
2018 54.93 49 35.14
2019 51.53 45 42.65
Suma 3225.80
Promedio 107.53
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Modelo 5: Pred(H)=e”"(6.710 -2.750 - GINI-3.160 - IDH+0.022 - POBEXT)
Ao Pred(H) Real(H) Error
1990 125.46 110 239.06
1991 129.49 105 599.74
1992 134.13 120 199.62
1993 126.09 130 15.28
1994 113.61 115 1.92
1995 91.91 100 65.46
1996 97.56 85 157.83
1997 87.77 80 60.43
1998 75.28 56 371.68
1999 71.51 65 42.35
2000 65.00 60 25.01
2001 66.81 63 14.54
2002 60.27 55 27.75
2003 59.10 57 4.43
2004 62.38 72 92.60
2005 59.32 61 2.83
2006 56.78 69 149.31
2007 63.31 68 21.96
2008 67.34 51 266.88
2009 66.09 57 82.61
2010 65.75 65 0.56
2011 86.75 62 612.43
2012 66.47 55 131.64
2013 58.06 49 82.11
2014 62.64 51 135.48
2015 68.93 52 286.64
2016 67.50 51 272.41
2017 66.04 57 81.65
2018 60.27 49 127.10
2019 55.81 45 116.79

Suma 4288.10
Promedio 142.94




Modelo 6: Pred(H)=e"(5.769 -4.287 - GINI+0.121 - DESEM-1.555 - IDH+0.019

-POBEXT)
Ao Pred(H) Real(H) Error
1990 105.61 110 19.27
1991 107.26 105 5.13
1992 116.19 120 14.55
1993 156.90 130 723.87
1994 110.38 115 21.34
1995 92.66 100 53.86
1996 97.20 85 148.81
1997 93.08 80 171.14
1998 69.20 56 174.27
1999 66.14 65 1.30
2000 63.75 60 14.09
2001 66.55 63 12.57
2002 52.07 55 8.57
2003 56.31 57 0.48
2004 60.90 72 123.13
2005 66.69 61 32.36
2006 63.61 69 29.07
2007 69.86 68 3.48
2008 66.51 51 240.64
2009 79.50 57 506.44
2010 61.93 65 9.40
2011 76.12 62 199.37
2012 57.21 55 4.89
2013 49.04 49 0.00
2014 56.43 51 29.46
2015 61.35 52 87.41
2016 64.62 51 185.41
2017 65.63 57 74.53
2018 56.83 49 61.37
2019 54.22 45 84.95
Suma 3041.17
Promedio 101.37
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Modelo 7: Pred(H)=e”(7.619 -5.9583- GINI+0.000 - PIB+0.014 -POBEXR-0.006 - G&L)

Ao Pred(H) Real(H) Error
1990 164.80 110 3002.78
1991 164.80 105 3575.75
1992 183.33 120 4010.60
1993 203.66 130 5425.74
1994 194.46 115 6314.62
1995 173.37 100 5383.72
1996 176.17 85 8312.53
1997 164.56 80 7150.72
1998 128.88 56 5312.18
1999 139.20 65 5505.07
2000 134.38 60 5532.63
2001 138.67 63 5725.32
2002 123.51 55 4692.97
2003 127.49 57 4969.36
2004 149.16 72 5953.58
2005 142.94 61 6714.35
2006 167.03 69 9610.16
2007 187.84 68 14360.48
2008 180.44 51 16754.75
2009 189.12 57 17455.71
2010 213.40 65 22021.27
2011 268.89 62 42804.77
2012 226.31 55 29347.76
2013 194.13 49 21062.88
2014 209.08 51 24989.09
2015 238.53 52 34793.61
2016 252.67 51 40670.35
2017 278.95 57 49263.47
2018 256.02 49 42858.07
2019 238.14 45 37303.45
Suma 490877.73
Promedio 16362.59
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Modelo 8: Pred(H)=e"(9.065 -5.918 - GINI+0.106 - DESEM+0.000 - PIB -3.210 -IDH-

0.004 - G&L)

Ao Pred(H) Real(H) Error
1990 127.19 110 295.40
1991 131.34 105 693.59
1992 143.89 120 570.53
1993 195.12 130 4241.26
1994 148.71 115 1136.18
1995 143.55 100 1896.81
1996 131.45 85 2157.28
1997 129.58 80 2458.20
1998 97.50 56 1722.47
1999 102.03 65 1370.87
2000 102.15 60 1776.26
2001 106.35 63 1879.63
2002 83.62 55 819.28
2003 89.80 57 1075.81
2004 104.63 72 1064.92
2005 108.94 61 2298.27
2006 120.56 69 2658.34
2007 126.26 68 3394.47
2008 106.38 51 3066.97
2009 133.10 57 5791.20
2010 113.51 65 2353.54
2011 117.70 62 3102.50
2012 111.87 55 3234.74
2013 102.05 49 2814.70
2014 112.46 51 3777.92
2015 119.72 52 4585.42
2016 135.37 51 7118.48
2017 154.84 57 9572.90
2018 141.53 49 8562.54
2019 141.73 45 9356.04
Suma 94846.53
Promedio 3161.55
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Modelo 9: Pred(H)=e/(5.677 -4.194 - GINI1+0.121 - DESEM-1.440 -IDH+ 0.019
-POBEXR-0.001- G&L)

Ao Pred(H) Real(H) Error
1990 105.42 110 20.96
1991 106.95 105 3.81
1992 115.90 120 16.84
1993 156.40 130 697.15
1994 110.15 115 23.48
1995 92.58 100 55.09
1996 97.31 85 151.63
1997 92.97 80 168.30
1998 69.08 56 171.04
1999 66.04 65 1.07
2000 63.78 60 14.31
2001 66.20 63 10.26
2002 51.67 55 11.10
2003 55.71 57 1.66
2004 60.06 72 142.58
2005 66.03 61 25.27
2006 63.26 69 32.89
2007 69.49 68 2.23
2008 66.33 51 235.13
2009 79.44 57 503.51
2010 62.04 65 8.74
2011 75.74 62 188.82
2012 56.90 55 3.60
2013 48.61 49 0.15
2014 55.73 51 22.40
2015 60.83 52 77.94
2016 64.32 51 177.34
2017 65.52 57 72.61
2018 56.93 49 62.82
2019 54.09 45 82.69
Suma 2985.40
Promedio 99.51
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Modelo 10: Pred(H)=e”(5.713 -4.337 - GINI+0.119 - DESEM+0.000 -PIB - 1.256
-IDH+0.019-POBEXR-0.001- G&L)

Ao Pred(H) Real(H) Error
1990 110.06 110 0.00
1991 111.45 105 41.65
1992 121.48 120 2.20
1993 164.04 130 1158.61
1994 116.27 115 1.61
1995 97.90 100 4.40
1996 102.95 85 322.08
1997 98.48 80 341.39
1998 72.98 56 288.41
1999 70.16 65 26.58
2000 67.85 60 61.60
2001 70.52 63 56.61
2002 55.20 55 0.04
2003 59.65 57 7.03
2004 64.61 72 54.63
2005 70.89 61 97.84
2006 68.43 69 0.32
2007 75.30 68 53.29
2008 71.75 51 430.51
2009 85.80 57 829.30
2010 67.65 65 7.04
2011 82.93 62 437.87
2012 62.35 55 54.06
2013 53.21 49 17.74
2014 61.04 51 100.75
2015 66.73 52 217.08
2016 70.60 51 384.24
2017 72.13 57 229.05
2018 62.63 49 185.77
2019 59.49 45 210.08
Suma 5621.79
Promedio 187.39




