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RESUMEN

El sector aeronautico interviene en el desarrollo productivo y turistico de una nacién, sentando la
base para el fomento del empleo, la innovacion y el crecimiento de la actividad econdmica en
general. Varias investigaciones realizadas muestran interaccion entre la expansion economica y
la demanda de pasajeros, estos hallazgos permiten entender la compleja dinamica del transporte
aéreo. Este articulo se enfoca en identificar y analizar las variables causales que afectan la
demanda de pasajeros en el sector aéreo mediante un enfoque econométrico, de esta forma se
busca proporcionar evidencia sobre los determinantes de esta métrica y contribuir con estrategias

para los actores clave del sector, incluidos operadores de aerolineas, autoridades regulatorias y

formuladores de politicas. En efecto, los resultados encontrados en este estudio indican presencia
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de causalidad de varios factores externos e internos, creando asi una base de conocimiento que

aporte en la toma de decisiones dentro del sector.
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ABSTRACT

The aeronautical sector is involved in the productive and tourism development of a nation. It
influences the promotion of employment, innovation, and the growth of economic activity.
Several investigations that have been carried out show the strong interaction between economic
expansion and passenger demand. These findings allow us to understand the complex dynamics
of air transportation. This article focuses on identifying and analyzing the causal variables that
affect passenger demand in the airline sector through an econometric approach. The study aims
to provide evidence on the determinants of this metric and contribute strategies for key actors in
the sector, such as airline operators, regulatory authorities, and policy makers. Indeed, the results
found in this study indicate the presence of causality of several external and internal factors, thus

building a scientific base that could contribute to decision-making within the sector.
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INTRODUCCION

Es importante entender cudles son los factores que influyen en la demanda aeroportuaria
de una ciudad porque el uso de estos se vincula a mejoras en la calidad de vida de las ciudades
(Cristureanu y Bobircd, 2007) y a través del transporte de pasajeros y carga se dinamizan las
economias locales via inversion extranjera (Button, Doh y Yuan, 2010) y actividad turistica y de
negocios (Green, 2007; Florida, 2014; Lindsey,2014 ). A la fecha, la ciudad de Quito y, en general
el Ecuador, no cuentan con un estudio que explore estos factores.

Los estudios que existen en otros paises o regiones -que no incluyen a Quito-, miden el
nivel de relacion existente entre una variable de estudio y las variables exploratorias a través de
métodos como correlacion, regresion y causalidad (Benell y Prentice, 1993; Sun, Lu y otros, 2019;
Pisa, 2015; Ubogu, 2013; etc). La correlacion muestra el grado de relacion existente entre dos
variables, el analisis de regresion indica como una variable dependiente se asocia con otras
variables independientes, mientras que la causalidad sirve para establecer una relacion dinamica
entre variables cuando una anticipa a otra. (Reiter, 2000), (Beyzaltar, 2014).

Esta investigacion tiene como propdsito el andlisis de los factores que influyen en el flujo
de pasajeros para el caso del Aeropuerto Internacional Mariscal Sucre del Distrito Metropolitano
de Quito mediante la medicion del efecto causal ejercido entre variables utilizando el método de
causalidad de Granger (1969).

Esta metodologia busca establecer la influencia de distintas variables de caracter
economico, estructural, social y de seguridad sobre la Demanda de Pasajeros que transitan en el
Aeropuerto.

Los hallazgos obtenidos indican una relacion de causalidad entre el PIB y la Demanda de
pasajeros, es decir que el crecimiento economico reflejado en el PIB explica el flujo de pasajeros
que transitan en el Aeropuerto de Quito, esto ha sido demostrado por varios autores que estudiaron
el mismo fendmeno. (Cruz,2019), (Hu,2015) y (Chi, 2013).

MATERIALES Y METODOS

El analisis de causalidad permite establecer conexiones temporales entre variables, donde
las observaciones futuras se pueden predecir por medio de observaciones pasadas. La
estacionariedad de variables es una condicién necesaria para garantizar que las pruebas de
causalidad sean confiables, puesto que esta condicion permite que la variacion de los parametros
principales de las series en estudio se mantenga en el tiempo. A continuacion, se describen los
principales modelos y pruebas utilizados en la investigacion.

Series Temporales
Las series temporales son conjuntos de datos que se observan y recopilan a intervalos

regulares de tiempo, el analisis estadistico busca establecer la relacion existente entre dos o mas

series a lo largo del tiempo. Existen cuatro tipos principales de series temporales que resultan de
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la variacion de los parametros de media, varianza y componente estacional, estos son: tendencia
secular, variacion ciclica, variacion estacional y variacion irregular.

El analisis de series temporales utiliza distintas técnicas para su modelizacidn, los mas
conocidos son los métodos de suavizado exponencial, descomposicion, modelos autorregresivos,
modelos de media moévil, entre otros.

Modelos

Dentro de los modelos temporales se encuentran los modelos autorregresivos (AR) y los
de medias moviles (MA). Los autorregresivos utilizan sus propios valores pasados para predecir
valores futuros, mientras que los modelos de medias moviles emplean promedios ponderados de
errores pasados para hacer los pronosticos. Como extension a los modelos autorregresivos, se
encuentran los VAR que son modelos autorregresivos vectoriales que incluyen otras variables
junto con sus rezagos pasados y son utiles para modelar relaciones dindmicas entre multiples
series de tiempo segun lo describe Gujarati, 2010. De ahi que un aspecto importante de medicion,
son los rezagos presentes en los modelos, estos valores se utilizan como predictores de
observaciones futuras.

Causalidad

La causalidad es la asociacion que se establece entre dos series de tiempo y se produce
cuando una variable influye o explica la ocurrencia de otra. En este caso, se pretende saber si las
variables exploratorias son causantes de la Demanda de Pasajeros en el AIMS.

Una serie temporal X es causa Granger de Y si se demuestra que los valores de esta
muestran informacion estadisticamente significativa sobre los valores futuros de Y, a través de la
utilizacion de pruebas F o Wald sobre los valores rezagados de X. Las pruebas determinan un
valor p respectivo, cuando este valor es menor al nivel de significacion se puede concluir que se
tiene evidencia suficiente para rechazar la hipotesis nula y decir que la serie temporal X causa
Granger la serie temporal Y. (Marazzo,2010) (Rafaget, 2023) (Quang Hai, 2023)
Estacionariedad

Para establecer causalidad es necesario cumplir con algunas condiciones que respaldan la
confiabilidad de la prueba, una de las principales es la estacionariedad. Se dice que una serie es
estacionaria cuando se mantiene estable a lo largo del tiempo, es decir que los parametros de
media y varianza no se modifican en el tiempo, esta condicion es requerida para la prediccion
puesto que es mas confiable hacerlo con informacion de una serie estable en el tiempo.

Una prueba utilizada para probar estacionariedad es la de Dickey Fuller aumentada (ADF)
para raices unitarias, esta prueba se usa para detectar si existe presencia de conducta tendencial
estocastica en las series temporales. Si los datos cumplen con el requisito de estacionariedad se
procede con la prueba de Granger, caso contrario se llevara a cabo un proceso de transformacion

de variables.
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Variables utilizadas

En este estudio se analizan series temporales que han sido evaluadas en estudios
bibliograficos anteriores para establecer relaciones causales con el trafico aéreo. La informacioén
disponible se encuentra compilada en una base de datos comprendida entre enero del 2018 hasta
diciembre del 2023, estructurada a manera de variables temporales con periodicidad mensual. A
continuacion, se detallan las variables empleadas, su concepto, relevancia y fuente de origen:
Variable dependiente

La demanda de pasajeros es una variable clave en el sector aeroportuario, el andlisis de
métricas que influyen en su prediccion permite establecer politicas y decisiones que contribuyan
a su desarrollo. (Rodriguez, 2015).

Demanda de pasajeros: Cantidad de pasajeros registrados en el Aeropuerto Internacional
Mariscal Sucre de Quito tanto en arribos como en salidas (Datos Empresa Piblica Metropolitana
de Servicios del Aeropuerto de Quito y Gestion de Zonas Francas y Regimenes Especiales-
EPMSA)

Variables Econémicas

El crecimiento econdomico de un pais se expresa a través de indicadores que permiten medir
su evolucion, uno de los principales viene a ser el PIB. La mayoria de estudios muestran que este
indicador es determinante para la estimacion del flujo de pasajeros. (Kiboi, 2017)

Otros indicadores relevantes son el IPC que mide el cambio en el tiempo del nivel general
de precios, la Inflacion y la Inversion Extranjera que recibe el pais.

e PIB: Producto Interno Bruto del pais en cifras reales (Base Banco Central del Ecuador-

BCE)

e IPC: indice de precios al consumidor (Base BCE)
e Inflacion: Es la variacion porcentual del indice de precio al consumidor (Base BCE)
e Inversion extranjera: Es el saldo de flujos de deuda contraida por empresas de Inversion

(Base BCE)

Variables Socio estructurales

La poblacion, el riesgo pais y los niveles de empleo se han denominado variables socio
estructurales, también se cuenta con informacion de diferentes investigaciones que han medido
su influencia en el trafico aéreo. Se podria pensar que el efecto de causalidad que ejerce la
poblacion es generalizado, sin embargo, la evidencia no siempre muestra este resultado. Hakim
(2006)

o Poblacion: Cantidad de habitantes de Ecuador (Base INEC)
o Riesgo pais: Puntuacion de riesgo pais de Ecuador (Trading economics)

o Empleo: Empleo adecuado y Desempleo medidas (Base INEC)
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Variables aeronauticas
Los principales indicadores relacionados con la industria son frecuencia de vuelos, cantidad
de carga transportada y precio del combustible de avion.

o Vuelos: Cantidad de vuelos registrados en arribos y salidas (Datos EPMSA)

. Carga: Peso de la carga transportada en toneladas métricas (Datos EPMSA)

o Gasolina: Precio de la gasolina de avion a nivel mundial (Fuente: US Energy Information
Administration)

Variables de seguridad

Dos variables que ayudan a percibir el nivel de seguridad de un pais son la cantidad de
homicidios y muertes por accidentes de transito registrados. Existen otros estudios que también
analizan la influencia del factor seguridad (Muioz, 2022).

Homicidios: Cantidad de homicidios totales registrados en la provincia (Base INEC)

Accidentes: Cantidad de muertes en accidentes de transito en la provincia (Base INEC)
Variables de busqueda

Existen indicadores que miden la tendencia registrada de palabras o frases determinadas,
estos permiten conocer informacién obtenida en los motores de busqueda con el objetivo de medir
su influencia en la decision de llegada al pais. Kogak, 2023 estudia la incidencia de frases
relacionadas con el turismo.

GTQuito: Datos de tendencia de la palabra “Quito” en Google Trends en el area de viajes.
(Datos Google Trends)

GTInseguridad: Datos de tendencia de la frase “Inseguridad Ecuador” en Google Trends
en el area general. (Datos Google Trends)

METODOLOGIA

Las variables que participan en el estudio estan expresadas como series temporales
mensualizadas, a excepcion del PIB, empleo e inversion extranjera que tienen periodicidad
trimestral. Se emplea un método de extrapolacion para convertir las series con temporalidad
trimestral en mensual.

Las pruebas de causalidad de Granger se basan en modelos de series temporales
multivariantes que capturan el movimiento de las variables. Una opcion generalizada es mediante
el uso de modelos de autorregresion vectorial (VAR) que asumen que cada variable depende de
sus propios valores pasados y de los valores pasados de otras variables. Gujarati (2010)

Para realizar el analisis econométrico es necesario comprobar si las series de tiempo son
estacionarias, esta condicion evitara la obtencion de resultados que al parecer son validos pero
que en realidad reflejan una relacion espuria entre variables. La estacionariedad ayuda a predecir

si la forma en que cambian las variables se ve afectada en el tiempo.
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Si las series de tiempo no cumplen la condicion de estacionariedad es necesario seguir un
proceso de transformacion de las variables, en donde se analiza si existe variacion en la media,
en la varianza o si la serie tiene caracter estacional, dependiendo de ello, se puede aplicar la
transformacion mediante logaritmos, diferenciacion o diferenciacion estacional respectivamente.
Acin Coello de Portugal (2022)

Para determinar la relacion de causalidad existente entre las variables, se realiza la Prueba
de Granger, este test estadistico, permite determinar si una serie temporal puede predecir a otra 'y
comprobar si esta relacion es unidireccional o bidireccional. Este test evidencia si el
comportamiento actual y pasado de una serie es capaz de predecir la conducta de otra serie, si
esto ocurre, se puede afirmar que la primera serie causa la segunda y lo mismo en el sentido
inverso.

Las pruebas de causalidad proporcionan evidencia de la intensidad y direccion de estos
efectos, asi como su importancia y robustez. La hipétesis nula de este modelo indica que la serie
de tiempo A no causa en el sentido de Granger a la serie de tiempo B y la hipétesis alternativa
muestra que la serie de tiempo A causa en el sentido de Granger a la serie de tiempo B.

En los resultados de la prueba, si el valor p del estadistico F es mayor o igual que un nivel
de significacion dado, entonces no se rechaza la hipotesis nula y se concluye que la serie temporal
A no causa a la serie temporal B. Y si se llega a rechazar la hipétesis nula, existe evidencia que
la serie de tiempo A causa la serie de tiempo B.

Al contar con distintas variables exploratorias, el analisis de causalidad se lo puede hacer
de forma bivariable o multivariante, es recomendable en primer lugar conocer la relacion
individual de cada serie con la variable dependiente y posteriormente establecer otras relaciones
multivariantes mas complejas. En estas ultimas hay que considerar que se pueden generar
situaciones de significancia que no se observaban en el analisis individual y también pueden
aparecer problemas de multicolinealidad de las series segin lo indica Martin (2021).

RESULTADOS Y DISCUSION

El procesamiento estadistico que permite comprobar una condicion causal se desarrolla en
seis pasos consecutivos, donde se efectian las siguientes acciones: formato de la variable tiempo,
estandarizacion de variables de estudio, determinacion de rezagos, estimacion del modelo var,
realizacidon de prueba de estacionariedad y causalidad. Este proceso se realiza con los pares de
variables compuestos por la Demanda de Pasajeros y cada una de las variables exploratorias,
mediante la utilizacion del programa Stata (Becketti, 2005).

A continuacion, se detallan los pasos seguidos en el analisis:

Paso 1: Crear una variable de tiempo que tenga el formato de fecha: Este paso permite

dar a los datos la caracteristica de serie temporal.
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Paso 2: Estandarizar el formato de los datos de acuerdo a la variable fecha: Todas
las variables deben contar con el formato de orden y periodo establecidos.

Paso 3: Encontrar el nimero éptimo de rezagos del modelo: En el cuadro abajo
detallado se muestran los indicadores relacionados con el nivel de pérdida de informacion, el
criterio de eleccion consiste en elegir los valores menores que son los que evidencian la menor
pérdida de la misma. La comparacion de modelos generalmente se basa en criterios de
informacion como el Akaike AIC, Bayesiano SBIC o Hannan-Quinn HQIC. En el analisis de las
variables Demanda de pasajeros y PIB real, el nimero de rezagos recomendado para este modelo
es de 4.

Tabla 1
Cantidad optima de rezagos

varscc PASRJEROS PIBREAL

Selection—order criteria

Sample: 2018m5 - 2023ml2 Numker of obs = [2:]
lag LL LR df =] FEE AIC HQIC SBIC
a -1853 .41 1.7e+21 54 571 54 5969 54 6363
1 -1718.51 269.81 4 0.000 3.T7e+lB 50.7z20%9 50.7985 50.9168
2 -1705.62 25.775 4 0.000 2.8e+18 50.45895 50.5888 50.7859*
3 -1699.07 13.098 4 0.011 2.6e+l18 50.3845 50.5656* 50.8415
4 -1693 .65 10.841~* 4 0.028 2.5e+19* 50.3428* 50.5T756 50.9303

Endogenous: PASLRJERDS PIBREAL
Exogencus: _ CoOns

Fuente: Elaboracion Propia
Paso 4: Estimacion del VAR: Se debe correr el modelo con la especificacion de rezagos
antes determinada. En este caso se utiliza (LL.4) rezagos.

Tabla 2
Estimacion del VAR

varbasic PASAJEROS PIBEEAL, lags(4)

Vector autoregression

Sample: 2018mS - 2023ml2 Number of obs = 68
Log likelihood = -1807.93 RIC = 53.35088
FEE = 5.07e+Z20 HQIC = 53.42847
Det {Sigma ml) = 4 25=+20 SBIC = 53 .54672
Equation Farms BMSE B-sg chi2 E=chi2
PRSRJEROS 3 BEE36.1 0.66598 137 .59268 0.000oo0
FIBRERL 3 4728585 0.4354 52 .44803 0.000oo0
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Coef . Std. Err._ = Px|=| [95% Comnf. Intervall
PASAJEROS
ERASRJERDS
L4. .0zg408 .156859459 0.13 0.856 —.27591004 .33551¢64
PIBRELL
L4. 1941806 .0379592 5.12 0.00oo0 .115781% .2685794
_cons -3091136 621454 .7 -4 .97 0.000 —4309165 -1873108
PIBREAL
ERASRJERDS
L4. -1.1458527 856835951 -1.34 0.175 —-2.828431 .5285762
PIBREAL
L4. -8111903 2071967 440 0.000 5050922 1.317288
_cons 1550872 33592148 0.58 0.565 -469T7616 85993559

Fuente: Elaboracion Propia
Paso 5: Comprobar si el modelo es estacionario

Para demostrar la condiciéon de estacionariedad se utilizaron dos métodos, la prueba de
Dickey Fuller aumentada que se aplica a las variables de manera individual y el test de estabilidad
aplicado al conjunto conformado por la variable dependiente y la variable exploratoria.

En el diagrama mostrado a continuacion se comprueba la estacionariedad de las variables
en conjunto, cuando las series son estacionarias los puntos de la grafica caen dentro del circulo.
En esta investigacion, todas las series evaluadas de forma individual y en conjunto, cumplen la
condicion de estacionariedad, a excepcion del IPC, en este caso, para probar causalidad es
necesario primero la transformacion de la variable de acuerdo a la variabilidad que sea detectada
en la misma, dependiendo de los resultados no siempre se puede realizar el analisis como lo indica
Pisa, 2015.

Tabla 3
Prueba de estacionariedad
varstable, graph

Roots of the companion matrix

Eigenwvalue stability condition

Eigenvalue Modulus
w.-

= .07236424 .B3742584 .B40551
‘§O—I .07236424 .B3742981 .B40551
g .B374z298 .072364243 .B40551
- .B3742398 .072364244 .B40551
-.07236424 .B3742584 .B40551

-.07236424 .B37425984i .B40551

-.8374298 .072364244 .B40551

-.8374298 .072364244 .B40551

Fuente: Elaboracion Propia

211 the eigenvalues lie inside the unit circle.

VAR satisfies stakility condition.
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Paso 6: Test de Granger

Para interpretar los resultados, del cuadro abajo detallado, se debe considerar que: si el
valor p del estadistico F es menor que 0,05, se rechaza la hipdtesis nula, entonces hay evidencia
que existe relacion de causalidad de Granger entre las series.
Tabla 4
Prueba de Granger

vargranger

Franger causality Wald tests

Equation Excluded chi df Prok > chil
PRLSRJEROS PIBRERZL 26_1&88 1 O.000
PLSARJEROS ALL 26_1&8 1 0.0o0

PFIBRELL PLSRJEROS 1.803 1 0.17%9
PIBREAL ALL 1.803 1 0.17%9

Fuente: Elaboracion Propia
Al analizar la informacion resultante, se evidencia que:

- Se prueba causalidad en el sentido de Granger entre el PIB real y la Demanda de pasajeros
mediante la aplicacién de un modelo VAR con cinco retrasos. Es decir que el PIB real
presenta causalidad o explica la Demanda de Pasajeros que transitan en el Aeropuerto de
Quito.

- Otras variables que muestran relacion causal o explican la Demanda de Pasajeros aplicando
un modelo VAR con dos rezagos son: Desempleo, Gasolina, GT Inseguridad y Empleo
Adecuado. (Ver resultados en Anexos)

- Mientras que en el sentido inverso se tiene que la Cantidad de Pasajeros es variable causal
o explica las series: Poblacion, Desempleo y GT Quito, también con un modelo VAR de
dos rezagos. (Ver resultados en Anexos)

CONCLUSIONES

Varios estudios internacionales utilizan la regresion “Trafico = A * PIB + B”, para
determinar la demanda de trafico aéreo, en donde el PIB se constituye como una variable base
para su determinacion. Los resultados obtenidos en este estudio también respaldan mencionado
modelo, puesto que se establece una relacion de causalidad del PIB real con el Flujo de pasajeros.
(Yang,2022), (Profillidis, 2015).

Esta relacion indica que al incentivar el crecimiento econémico representado en el PIB se

logra también el desarrollo del transporte aeroportuario. Bajo estas especificaciones, se puede
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afirmar que la actividad aeronautica es un poderoso predictor del crecimiento econdémico, pero la
actividad de carga no lo es. (Green, 2007) (Mukkala,2013)

En el andlisis de Granger, no solo el PIB muestra una relacion dindmica con la Demanda
de pasajeros, sino también las series: Desempleo, Gasolina, GT Inseguridad y Empleo Adecuado.

Se evidencia la importancia de variables socioeconémicas como el desempleo y empleo
adecuado en la determinacion de la Demanda de Pasajeros, este fendémeno también se observa en
otros estudios similares como Dokmeci (1998), IATA (2009) y Van De Vijver (2016).

Se muestra ademas la relevancia del precio del combustible de avion, que segtn el Informe
de Indice de Competitividad', es el insumo de mayor peso en la estructura de costos de las
aerolineas, en el 2022 represento el 37.7% del total de costos.

La inseguridad viene a ser una variable de interés que tiene influencia en el trafico aéreo,
la informacion proporcionada en el motor de busqueda de Google permite inferir que un
importante grupo de pasajeros toma la decision del destino de viaje a través de internet y que el
tema de seguridad es un factor decisivo en la misma.

Otro estudio similar que muestra relacion causal de variables obtenidas en motores de
busqueda es el desarrollado por Kogak, 2023, donde concluye que “vuelos a Madrid” y “volar a
Madrid” muestran causalidad con la demanda de pasajeros en Madrid.

Analizando la causalidad obtenida en el sentido inverso, se observa que el Flujo de
pasajeros influencia a la poblacion, al desempleo y a la variable GTQuito. El efecto del flujo de
pasajeros no es facil de percibir sobre la poblacion y el desempleo, sin embargo, se lo puede
vislumbrar entendiendo la dindmica del movimiento migratorio de los ciudadanos ecuatorianos
en particular analizando el saldo migratorio mostrado en el Registro Estadistico de Entradas y
Salidas Internacionales® del INEC.

Asi también la demanda de pasajeros aéreos muestra influencia en la cantidad de biisquedas
de “Quito” en los navegadores de internet, esta situacion se puede originar debido a que algunos
visitantes extranjeros viajan con destino a otras ciudades como Galapagos o hacen transito en
Quito hacia otros paises, entonces el arribo a la ciudad por via aérea puede generar interés en la
misma.

Para estudios futuros, se sugiere que los modelos de regresion que buscan predecir la
Demanda de trafico aéreo, incorporen aquellas variables que han mostrado causalidad a lo largo
de los diversos estudios analizados. Cuando se incorporan nuevas variables, es necesario
considerar la endogeneidad existente entre ellas (Allroggen, 2014), asi como la disponibilidad de

informacion existente.

! https:cdn-alta-content.s3.sa-east-1.amazonaws.com/documents/indice-amadeus-2022.pdf
2 https:www.ecuadorencifras.gob.ec/documentos/web-
inec/Poblacion_y Demografia/Migracion/2023/Principales_Resultados ESI 2023.pdf
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Seria interesante considerar la participacion de otras variables turisticas y del sector aéreo
como: inversion en turismo, flujo de turistas, promociones de las aerolineas, conexiones de los
vuelos, como lo descrito en los estudios de Delgado, 2023 donde se evidencia cointegracion entre
el desarrollo turistico y el PIB y de Khan, 2017 donde se comprueba que el turismo emisor y

receptor muestra causalidad bidireccional con el transporte aéreo.
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Anexos
Cuadros de Causalidad Bivariable
Pasajeros - Desempleo

varscoc PASAJEROS DESEMPLEO

Selection-order criteria

Sample: 2018m5 - 2023ml2 Number of obs = 68
lag LL LR df =] FPE AIC HQIC SBIC
a -1727.56 4. 2e+ld 50.8654 50.8352 50.9346
1 -1631.07 132.37 4 0.000 2.8e+lB8 48.1453 48 .2269 48,3451
2 -1l621.67 18.815* 4 0.001 2.4e+lB 47.9302 48.1135* 48.3166%
3 -1617.6 8.1278 4 0.087 2.4e+lB8* 47 . 5883* 48.16594 48 .4453
4 -l6l6.6% 1.8132 4 0.76% 2.6e+l8 48.0732 48.312 48.6667

Endogencous: PASRJERQOSTOTAL DESEMPLED

Excgencus - _sons

varbasic PASAJEROS DESEMPLEO, lags(2)

Vector autoregression

Sample: 2018m3 - 2023ml2 HNumber of obs = 70
Log likelihood = -1713.588 ARIC = 4% 13105
FPE = T7.46a+18 HQIC = 4% 20765
Det (Sigma ml) = 6.28e+18 SBIC = 4% 32382
Egquation Parms BMSE B-sg chi2 P=chil
PASRBJEROSTOTAL 3 64360.1 0.8147 307 .7002 0.0000
DESEMFLEQ 3 42069 .3 0.5470 B4 52292 0.0000
Coef . Std. Err. = P=|z| [95% Conf. Interwvall]
PASAJEROSTOTAL
PASARJERDSTOTAL
L2 . .6116386 .0745723 8.20 o.oo0o0 . 4654796 1577977
DESEMPLEQ
L2. -.855185¢6 .1834455 -4.88 0.ooo0 -1.254732 -.5356351
_cons 465486 . 4 BE46T .96 5.26 0.0o0o0 292092 .4 638880.4
DESEMFPLED
PASRJERODSTOTAL
Lz. -.108314 .0487446 -2.22 0.026 -.2038517 -.0127762
DESEMPLECQ
Lz. .6519167 .1159102 4 &0 0.0o0o0 .3168969 .TBE9364
_cons 201600 .4 57827 .61 3.4% 0.o0o0 BRZE0.36 314540.4
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Roots of the companion matrix

Imaginary
8

-5
1

-1
I

Eigenvalue stabkility condition

Eigenvalue Modulus
-.9458287 .9458219
. 9458287 .9458219
.5186168 518617
-.5186168 518617

211 the eigenvalues lie inside the unit circle
VAR satisfies stabkility condition.

Test de Granger

VArgranger

Franger causality Wald tests

Egquation Excluded chi2 df Prok > chil
PRASRJEROSTOTRAL DESEMELED 23.813 1 0.000
PRASRJEROSTOTRAL ALL 23.813 1 0.000

DESEMPLED PRASRARJEROSTOTAL 4.9376 1 0.026
DESEMPLED ALL 4.9376 1 0.026
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Pasajeros - Empleo Adecuado

varbasic PASAJERDS EMPLEDADNECUADD, lags(2)

Vector autoregression

Sample: 2018m3 - 2023ml2 Humber of obs = 70
Log likelihood = -179%3.801 AIC = 51.42288
FEE = 7.38e+19 HQIC = 51.49943
Det (Sigma ml) = 6.21e+19 SBIC = 51 .6156
Equation Parms BMSE BE-sg chil Bxchil
BASRJEROSTOTAL 3 63651 .7 0.8187 316.154 0.0000
EMPLECRDECUADD 3 134776 0.7838 253.788 0.0000

Endogenous: PASRJEROSTOTAL EMPLECADECITADD

Exogenous: _ Cons
Coef . Std. Err. = EBxr|lz| [95% Conf. Interwvall]
PASAJEROSTOTAL
PRSRARJEROSTOTAL
L2 . 51244 .0874771 5.86 0.000 .340%9881 .683892

EMPLEORDECULDOD

L2. .2217574 .0435635 5.0% 0.000 .1363746 .3071402

_cons -4T74652 .1 103437.1 -4 55 0.0o00 -6T7T7425 .1 —-2718955 .2
EMPLEOADECUADO
PRSAJEROSTOTRAL

L2. .1782039 .1852235 0.598 0.336 —-.1848223 .5412404

EMPFLEORDECUADD
L2. .Ta75E24 .052241 8.54 0.0o00 .E0ETR33 .9E83715

_cons h44228 213017.1 2.48 0.013 114362 .4 973493 .6
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Roots of the companion matrix

Imaginary
0
1
—
L]
L]
"

-
—

Eigenvalue stability condition

Eigenvalue Modulus
—.9443332 . 944333
. 9443332 . 944333

. 6389501 . 63895
—-.6389501 . 63895

211 the eigenvalues lie inside the unit circle
VAR satisfies stability condition.

Test de Granger
GFranger causality Wald tests
Equation Excluded chi2 df Probk » chil
PASARJEROSTOTAL EMPLECRDECULADO 25.913 1 0.000
PASARJEROSTOTAL ALL 25.913 1 0.000
EMPLECADECUADD PASRJEROSTOTAL . 92569 1 0.336
EMPLECADECUADD ALL . 92569 1 0.336

Pasajeros - Gasolina

varscoc PASARJEROS GASOLINA

Selection—order criteria

Sample: 2018m5 - 2023ml2 Number of cbs = 68
lag LL LR df B FEE LIC HQIC S5BIC
a -973.151 9.8e+05 28.680%9 28.7068 28.7462
1 -828.12 290.0% 4 0.000 1.5e+08 24 5329 24.6105* 24 T7288*
2 —-823.18 5. 8g0z* 4 0.042 1.5e+08* 24 5053* 24,6346 24.8317
3 —-81%.245 7.8702 4 0.0%6 1.5e+08 24 5072 24.6883 24 .9642
4 -816.951 4. 5886 4 0.332 1.6e+08 24 5574 24,7902 25.1445

Endogenous: PARSAJERDS GRSOLINA

Exo genous: _cons
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varbasic PASAJEROS GASOLINA, lags(2)
Vector autoregression
Sample: 2018m3 - 2023ml2 HNumber of obs = 70
Log likelihood = -906.5847 RIC = 26.07385
FEPE = 7.22e+08 HQIC = 26.1504
Det (Sigma ml) = &.0%=+08 SBIC = 26.26658
Egquation Darms EMSE BE-sg chil P=chiZl
PASRJEROS 3 T0158.8 0.7798 247 .8452 0.0000
FASOLINE 3 .388152 0.7678 231 .4028 0.0000
Coef. Std. Err. -1 =g -1 [95% Conf. Interwval]
PASAJEROS
PASRJEROS
L2. . TE9T7615 .0680631 11.16 0.000 . 6263602 .B8931e628
GASOLINA
L2. 37T626.69 125759 .52 2.9%9 0.003 12970.51 62282 .87
_cons 134.8647 245928 .18 0.01 0.996 —-48723 .48 48993 .21
CGASOLIMNA
PASRJEROS
L2. -5.16e-07 3.77e-07 -1.37 0.171 -1.25e=-06 2.22e-07
GASOLINA
L2. . 8284652 .0E95981 13.34 0.000 . T920555 1.064875
_cons .341622 .13759145 2.48 0.013 .0713145 LEl159296
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Roots of the companion matrix

Imaginary
by

-5
|

-1
1

Eigenwvalue stabkility condition

Eigenwvalue Modulus
-.9207289 + _06023654i L 922687
-.920728% - .0D6023654i . 822697

.820728% + 0602365441 L 922687
.820728% - .0D6E023654i . 822697

211 the eigenwvalues lie inside the unit circle.
VAR satisfies stabkility condition.

Test de Granger
Franger causality Wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob » chi2
PRSAJERDS GRSOLINA 8.9462 1 0.003
PRSAJERDS ALL 8.9462 1 0.003
FRSOLINA PRSRIERDS 1.8785 1 0.171
FRSOLINA ALL 1.8785 1 0.171
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Pasajeros - Poblacion

varsoc PASAJERDS POBLACION

Selection—order criteria

Sample: 2018m5 - 2023ml2 Number of obs = &8
lag LL LR df B FEE AIC HOIC SBIC
a -1833.83 9. Te+20 53.99458 54 .0208 54 0602
1 -1443 .05 781.56 4 0.000 1.le+ls 42 618 42  B966 42 8148
2 -1400.598 B84 .132* 4 0.000 3.6e+l5* 41 4994* 41 E2857* 41 _8258*
3 -1399_61 2.7468 4 0.601 3.%e+15 41 5TE6 41 7577 42 0336
4 -1397 .68 3.848 4 0.427 4 Ze+ls 41 . 6377 41 .8705 42 Z22HZ

Endogencous: PASARJEROS POBLACION
Exogenocus: _CORs

varbasic PASAJEROS POBLACION, lagsa(2)

Vector autoregression

Sample: 2018m3 - 2023ml2 Numker of obs = 70
Log likelihood = -1556.867 RIC = 44 §5335
FFE = 8.4Ta+lé HQIC = 44 T299
Det (Sigma ml) = 7.13e+l6 SBIC = 44 84608
Egquation Parms BMSE B-sg chiz P=chiz
PRASRJERDS 3 T4440 0.7521 212 3369 0.0000
POBLACIGN 3 4572 .3 0.95398 164301 0.0000
Coef . S5td. Err. = Bx|z| [95% Conf. Interwvall]
PASAJEROS
PASRJERDS
Lz2. .8751517 .0&60188 14 54 0.0o0oo .TET2253 .98931581
POBLACION
LZ. .0138%21 .035%039%6 0.386 0.722 -.0626241 .0%04082
_cons -200236.9 685125.2 -0.2%9 0.770 -1543058 1142584
POBLACION
PASRJERDS
Lz2. 0378134 0036569 10.23 0.0o0oo .0305676 04505592
POBLACION
L2. . 9ER9RTE .00235%7%9 404 50 0.000 .9E5267TE L BT4ERT3
_cons 537661 472082 .24 1z.78 0.000 455181 .3 620140.6
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Roots of the companion matrix

Imaginary
0
[]
L]
.
*

Eigenvalue stability condition

Eigenwvalue Modulus
-.9875318 . 987532
.8875318 . 987532
.8327058 .B32706
-.8327058 .B32706

511 the eigenvalues lie inside the unit circle
VAR satisfies stability condition.

Test de Granger
Franger causality Wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chil
BRSRJERDS EORLACION .12663 1 0.722
BRSRJERDS ALL .12663 1 0.722
DOBLACION PASRJERDS 104 .62 1 0.oo0
DOBLACION ALL 104 .62 1 0.oo0

Pasajeros - GTInseguridad

varscc PASARJERDOS CGTINSECURIDAD

Selection-order criteria

Sample: 2018m5 - Z023ml2 Number of obs = &8
lag LL LR df =] FEE AIC HOIC SBIC
a -1181.3% 4. Ge+lz 34 8232 34 845 34 .8885
1 -10&64 .48 235.01 4 0.000 1.6e+1l 31.4348 31 5624 31.6807*
2 -1057.32 14.325* 4 0.006 1.5e+11 31.3%18 31.5211* 31.7182
3 -1052 .64 5. 3681 4 0.053 1.4e+11 31.3717 31 .5827 31.8286
4 -1047.37 5.3387 4 0.053 1.4et+ll* 31.352* 31.5848 31 .53585

Endogencus: PRSRJIEROS GTINSECGURIDAD

Exo genous: cons
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varbasic PASAJERDS GTINSEGURIDAD, lags(2)

Vector autoregression

Sample: 2018m3 - 2023ml2 HNumber of obs = 70
Log likelihood = -1136.338 LIC = 32.63823
FPE = 5.13e+ll HQIC = 32.71478
Det (Sigma ml) = 4, 32e+ll SBIC = 32.83035
Equation Parms BMSE BE-sg chi2 Pxchil
PASRJIERDS 3 Tl962 .6 0.7683 232.1111 0.0000
GIINSEGURIDAD 3 9.566 0.6212 114.7863 0.0000
Coef. Std. Err. = B=|=z| [95% Conf. Intervall
PASRJEROS
DLSRJERDS
L2 . .B2e6818 0615581 13.43 0O.o000 .TOE03 .8473335
GIINSEGURIDRED
L. 13590. 669 615 5675 2.24 0.025 176.3384 2604 9599
_cons 41384 .65 20834 .11 1.3%9 0.047 550.5403 82218.76
CTINSECGURIDAD
DLSRJERDS
L2 . 8.68e-06 8.18e-06 1.06 0.28% -T7.36e-08 .000oDz47
GIINSEGURIDRED
L2 . LTeRT1721 0823593 9.68 0.000 .635751 . 9585933
_cons 5968678 2.769483 0.2z 0.az25 -4 83122 &.024955
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Roots of the companion matrix

Imaginary
0
[]
.
.
-

Eigenvalue stability condition

Eigenwvalue Modulus
- . 9606004 L8606
9606004 L8606
-.8373176 .837318
8373176 .837318
211 the eigenvalues lie inside the unit circle
VAR satisfies stability condition.
Test de Granger
Franger causality Wald tests
Equation Excluded chiz2 df Probk = chil
PRSRJERDS FIIMSEGURIDAD 5.0381 1 0.025
PRSRJERDS ALL 5.0381 1 0.025
FTINSEGURIDAD PASRJEROS 1.124 1 0.28%9
FTINSEGURIDAD ALL 1.124 1 0.28%9
Pasajeros - GTQuito
varaoc PASAJEROS GTQUITO n
Selection-order criteria
Sample: 2018m5 - 2023ml2 HNumber of cbs = 68
lag LL LR df B FEPE AIC HQIC S5BIC
a -1164.04 2.Tet+l2 34 2954 34.3213 34 3607
1 -1082 .58 162.92 4 0.000 2.8e+ll 32.0172 32.0%948 3z2.213
2 -1073.%3 17.308* 4 0.002 2.4e+ll* 31.8803* 32.00%6* 32 2067*
3 -1071.16 5.5407 4 0.236 2. 5e+ll 31.9165 32.0975 32.3734
4 -1070.11 2.10%96 4 0.716 2.T7e+ll 32.0031 32.2359 32 .5906
Endogenous: PASRJEROS GIQUITO n
Exogencus: _ Cons
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varbasic PASAJEROS GTQUITO n, lags({2)

Vector autoregression

Sample: 2018m3 - 2023ml2 Humber of obs = 70
Log likelihood = -1142 304 AIC = 32.80869
FPE = 6.08a+11 HQIC = 32 .88525
Det({Sigma ml) = 5.12e+11 SBIC = 33.00142
Equation Parms BEMSE B-=sg chiz2 PB=chil
PRSRJEROS 3 74200 0.7537 214 1662 0.0000
GIQUITO n 3 12 2584 0.1306 10.5193%9 0.0052
Coef. Std. Err. = BP=l=| [95% Conf. Interwval]
PASAJEROS
PRSRJEROS
L2. .8040135 0720872 12 .54 0.000 .TE2T253 1.045302
GIQUITO n
L2. -626.4278 821 .8452 -0.76 0.446 -2237.215 984 35592
_cons 80962 .38 53700.53 1.51 0.132 -24288.72 186213.5
GTQUITO n
PRSRJEROS
L2. .0D0D376 .0ooo11s 3.15 0.oo2 .DDooO142 .000061
GIQUITO n
L2. -.1518344 1362176 -1.11 0.265 -.4188161 1151472
_cons 75.37076 8.900652 .47 0.000 57.9258 92 .81571
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Roots of the companion matrix

Imaginary
g

-5

1

-1

Eigenvalue stability condition

Eigenvalue Modulus
—.9387245 .838725
.9387245 .838725
3.181le-18 + L35924 .a5%592
3.181le-18 - L35924 L3592

211 the eigenvalues lie inside the unit circle.
VAR satisfies stability condition.

Test de Granger

GFranger causality Wald tests

Equation Excluded chi2 df Prok » chil
PASRJEROS EIQUITO n .5805%8 1 0.445
PASRJEROS LLL .5805%8 1 0.445
GIQUITO n PASRJEROS 5.9113 1 0.o02
GIQUITO n ALL 5.9113 1 0.o02
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