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RESUMEN

Este trabajo presenta la primera investigacion desde el punto de vista actuarial sobre
el impacto del cambio climédtico en los riesgos de mortalidad y longevidad en Espafia.
En primer lugar, se prueba que el cuantil 0.95 muestra una tendencia mds elevada que
los cuantiles inferiores y que es precisamente el que mejor captura la relacion con la
mortalidad. Este estudio se ha llevado a cabo con una elevada granularidad de los datos (a
nivel regional) y ha demostrado diferencias entre las regiones en cuanto a la exposicion
de su mortalidad al cambio climético. Sin embargo, no se ha encontrado evidencia de que
la disminucion del frio esté ligada con la longevidad. Ademads de ampliar el conocimiento
sobre el cambio climdtico y de proponer una nueva medida, este trabajo cuantifica cudnto
puede verse afectada la mortalidad de los grupos de edad més elevados ante un incremento
de la temperatura tanto en el corto como en el largo plazo. De este modo, se relaciona el
mismo con las Tablas PASEM 2020 y con Solvencia II.

Palabras clave: Mortality Risk, Longevity Risk, Climate Change, Lee Carter, Envi-
ronmental Econometrics, Forecasting.
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ABSTRACT

This thesis presents the first actuarial research of the impact of climate change in mor-
tality and longevity risks within Spain. Firstly, quantile 0.95 of the annual temperature
is proved to grow faster than lower quantiles. This quantile also demonstrates a greater
relationship with the mortality index of the Lee-Carter model than any other temperature
measure. This study which has been carried out with a high degree of granularity (region
levels) has shown differences between regions regarding how their mortality is exposed
to climate change, but its longevity did not show a significant relationship. Beyond exten-
ding the scope of climate change knowledge on mortality in Spain by introducing a new
variable, this thesis quantifies the effect of climate change on elderly mortality rates both
in the short and long term. Finally, results are linked to Spanish current mortality tables
and Solvency II.

Keywords: Mortality Risk, Longevity Risk, Climate Change, Lee Carter, Environ-
mental Econometrics, Forecasting.
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1. MOTIVACION

Se ha demostrado que, por 1o menos, desde la Revolucion Industrial, el ser humano ha
alterado el clima mediante emisiones de gases. Inicialmente, esta alteracién en el clima
pasaba desapercibida para los humanos, pero desde hace algunas décadas, sus efectos han
captado la atencién de la comunidad cientifica. Actualmente, esta comunidad considera
al cambio climdtico como la principal amenaza de la humanidad.

En mayo del afio 2022, segtin se estd redactando este documento, la segunda nacién
mads poblada del mundo estd encadenando los meses de marzo y abril méas calidos en los
ultimos 122 afos, con una ola de calor que alcanza los 62 grados en la superficie, y de
50 grados en el aire. Concretamente, India ha experimentado el mes de marzo mas cédlido
desde 1901 y el tercer abril mas célido en ese periodo, después de los meses de abril de
2010y 2016. Pese a que todavia no se dispone de datos oficiales del exceso de mortalidad
por el calor, los presagios son muy negativos, pues la temperatura estd superando a la ola
de calor del afio 2015, que en ese mismo pais arrebat6 la vida de mas de 2,500 vidas.
Investigaciones actuales de la agencia estatal de meteorologia del Reino Unido estiman
que el cambio climético ha hecho esta ola de calor en torno a 100 veces mds probable.

Casos como el de la India estdn muy lejos de ser aislados, en este mismo mes, Estados
Unidos esta registrando temperaturas récord en multiples estados, pero no resulta necesa-
rio citar otros continentes, ni tan siquiera otros paises, pues esta semana la Comunidad de
Madrid ha registrado su temperatura mds alta en mayo desde hace una década.

Debido a lo alarmante de la situacion, diferentes ramas de la ciencia se han unido
al estudio de los efectos del cambio climético, asi como al disefio de acciones para mi-
tigarlo. Al principio, las ciencias econdmicas han contribuido a esta causa mediante el
disefo de précticas que tuvieran un efecto positivo en el medioambiente, las denomina-
das Environmental Economics. Sin embargo, en los tltimos afios, se ha creado una nueva
sub-disciplina de la econometria conocida como Climate Econometrics dedicada al ané-
lisis empirico de las causas y efectos del cambio climatico.

Esta nueva sub-disciplina nace dela idea de que las emisiones de gases de efecto inver-
nadero (Co2, N20 y CH4) son una de las causas principales del cambio climatico y son
generadas por la actividad humana. Por lo tanto, las herramientas disefiadas para investi-
gar la produccién econémica han sido extendidas en esta nueva sub-disciplina al estudio
del cambio climético. Mds concretamente, la investigacion se ha centrado en el estudio
de las series temporales climéticas, las cuales exhiben varios trazos comunes con las eco-
némicas como la no estacionariedad en la forma de tendencias estocdsticas cambiantes y
saltos temporales. Ademads, como ni en el caso de las series econémicas ni en el caso de
las climdticas, conocemos el Data Generating Process (DGP) los estudios comparten el
objetivo de buscar la mejor aproximacion (Castle y Hendry, ).



De forma general, los esfuerzos de investigacion que han tenido lugar en las ciencias
econdmicas han sido llevados a cabo por parte de la academia, como por ejemplo el pro-
yecto Harvard Environmental Economics Program o el proyecto de investigacion Climate
Econometrics del Nuffield College de la University of Oxford junto con la University of
Victoria. Sin embargo, en el caso particular de las ciencias actuariales, el esfuerzo inves-
tigador relacionado con el cambio climético ha sido escaso y ha estado liderado por el
sector privado.

Ya en la primera edicion del International Panel on Climate Change (IPCC) la cual
tuvo lugar en 1990, se habia otorgado un papel importante a la industria aseguradora.
Concretamente, se le asignaba la labor de sefializacion de los riesgos y a la minimiza-
cién del impacto econémico de las pérdidas generadas. Sin embargo, inicialmente solo
algunas reaseguradoras como MunichRe o SwisRe se han involucrado en este estudio
(Collier et al., ). Esta pasividad por parte del resto de la industria ha llegado a su fin
drasticamente en los ultimos afios.

Recientemente, se ha experimentado el auge de iniciativas que relacionan el cambio
climdtico con las ciencias actuariales mediante colaboraciones entre gobiernos naciona-
les, ONGs, fundaciones, organizaciones internacionales y la industria aseguradora priva-
da. Por ejemplo, la ONU y el World Bank realizan varios indices regionales, nacionales e
internacionales de riesgo catastréfico climdtico. El grupo de lideres del G7 lanz6 una ini-
ciativa conocida como InsurResilience para extender el acceso a coberturas a 400 millones
de personas que vivian en paises pobres, que junto con las conclusiones de la conferencia
Paris Clima Change llevé a estudiosos como Surminiski, Bouwer y Linnerooth-Bayer a
preguntarse si el afio 2015 serfa el "year of climate insurance’ (Surminski et al., ).

Sin embargo, la mayoria de estas iniciativas han estado dirigidas hacia el riesgo ca-
tastrofico y en general a la rama de No Vida, dejando el estudio del efecto del cambio
climdtico en riesgos como el de mortalidad o longevidad ignorado. Este hecho supone
una motivacién para la realizacién de este trabajo, el cual aspira a estudiar el efecto que
ha tenido, estd teniendo y tendra el cambio climético en los riesgos asociados con las vi-
das de las personas. De este modo, se alcanzard un fuerte impacto en la industria, cerrando
la brecha de investigacion existente en este tema y alcanzando un importante impacto en
la sociedad mediante la concienciacion de la misma. En este sentido, es conveniente re-
cordar las palabras del actual UN Environmental Chief, Erik Solnheim: ’An uninsurable
world is a price that society could not afford’! (Gallin, ).

'Un mundo sin posibilidad de ser asegurado es un precio que la sociadad no se podria permitir. Traduc-
cién proia.



2. MARCO TEORICO

2.1. Introduccion

En este capitulo, se presentardn los principales estudios realizados relacionados con
este trabajo. Sin embargo, antes, se considera relevante sefalar la escasez de estudios que
relacionen el cambio climdtico con los riesgos de mortalidad y longevidad para poder
comprender la importancia de este trabajo.

Mis concretamente, para realizar esta revision de la literatura previa se empleard un
método similar al empleado, por ejemplo por McDermott-Levy en (McDermott-Levy et
al., ). En ese articulo cientifico, se analiza el nimero de publicaciones existentes
tras la aplicacion de diferentes filtros de interés. Similarmente, se compone el siguiente
diagrama para el estudio de la literatura existente en la Web of Science (WoS) sobre la
mortalidad y el cambio climatico en Espafia.

Figura 2.1
Revision de la Literatura para Mortali-
dad en WoS

00-2020

Fuente: Elaboracién Propia



De la misma manera, se compone el siguiente diagrama para el estudio de la literatura
sobre la longevidad y el cambio climético.

Figura 2.2
Revision de la Literatura para Longevi-
dad en WoS

r

r
—.-
r

Fuente: Elaboracién Propia

No sorprendentemente, a nivel global, existe una gran diferencia entre la literatura
que relaciona la mortalidad con el cambio climitico comparada con la que relaciona la
longevidad con el cambio climético (4,242 articulos a nivel mundial frente a 194). Ade-
mads, mientras existe cierta literatura que relaciona el cambio climéatico con la mortalidad
en Espana (147 articulos), no es el mismo caso para la longevidad, cuyos dos articulos
encontrados no hacen referencia a longevidad de humanos, sino a la longevidad del suelo
agricola en el primer caso y de una clase de pinos en el segundo, pese a llevar la palabra
’human’ entre sus temas.

Esta diferencia es debida a que gran parte de los 4,424 articulos (concretamente 3,537
articulos) estdn englobados dentro del drea de investigacion de Enviromental Sciences
Ecology. Esta drea focaliza su estudio de la mortalidad en el posible incremento de la
misma debido al cambio climético, generalmente durante los meses de verano, ya que es
el enfoque que tiene un mayor impacto social. Adicionalmente, ha combinado esfuerzos
con otras areas cientificas como Meteorology Atmospheric Sciences o Public Environ-
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mental Occupational Health, haciendo del impacto del cambio climatico en las tasas de
mortalidad la interseccién mas popular de las ciencias medioambientales y la salud. Sin
embargo, los meses de frio en los cuales el calentamiento de las temperaturas causado
por el cambio climatico conllevaria un decremento en la mortalidad no resulta de interés
para estas ciencias. Debido a la peculiaridad del riesgo de longevidad, solamente resulta
de interés a las ciencias actuariales, las cuales cuentan con una menor capacidad produc-
tiva que las dreas previamente mencionadas. Asi, se entiende la gran diferencia entre la
literatura existente sobre un riesgo y el otro.

En vista a los resultados de este apartado, se determina que pese a que existe literatura
relacionando la mortalidad con el cambio climatico en Espafa, no es el mismo caso para
el riesgo de longevidad. Por lo tanto, este trabajo supondrd una ampliacién de la literatura
del riesgo de mortalidad en Espafia mediante la adoptacién de un punto de vista actuarial,
asi como el primer andlisis del efecto del cambio climético en el riesgo de longevidad en
Espafia.

2.2. Estudios a nivel mundial

Este trabajo se centra en estudiar el impacto del cambio climdtico en los riesgos de
mortalidad y longevidad en Espafia, analizando la evolucién del fenémeno demogréfico
de defunciones y de la temperatura para cada una de las Comunidades Auténomas. Sin
embargo, debido a la escasez de estudios, en esta seccion se presentardn los estudios
relevantes que relacionen estos riesgos en cualquier otro lugar del mundo. Posteriormente,
en la siguiente seccidn, se hard un repaso de los estudios realizados en Espaiia.

A nivel mundial, existen multitud de estudios que relacionan el cambio climatico con
la mortalidad, empleando numerosas metodologias. De hecho, existen tres enfoques dife-
rentes en el estudio de este efecto:

En primer lugar, existen estudios que emplean como datos los certificados de muerte,
extrayendo aquellos casos cuya causa estd relacionada con el calor. Este enfoque tam-
bién supone la necesidad de conseguir varios historiales médicos de los pacientes (Luber,

). Si bien este enfoque se considera bastante purista, no se podria emplear en un
trabajo como este, ya que no se dispone de ese tipo de datos debido a cuestiones de
confidencialidad. Ademas, resultaria completamente inmanejable al aumentar el tamafio
muestral a toda la poblacién de Espafia, lo cual es necesario para poder cuantificar el im-
pacto en las tasas de mortalidad. Por dltimo, se considera que emplear los certificados
de defuncidn conllevaria una infraestimacion de la mortalidad asociada al calor, ya que
estos solamente recogen el subconjunto de la mortalidad asociada al calor en el cual la
causa guarda una clara relacion con el calor (Benmarhnia et al., ). Esto dltimo se ha
demostrado, por ejemplo, para la ciudad de Nueva York desde 1997 hasta 2013, en la cual
solamente el 10 % de las muertes con causas relacionadas con el calor figuraban como tal
en los certificados de defuncién (Matte et al., ).



El segundo enfoque se caracteriza por estudiar, durante las olas de calor, el exceso de
mortalidad que tiene lugar en las ciudades o regiones que sufren la ola respecto a lo que
seria esperable sin la ola. Este enfoque ha sido empleado en estudios de la ola de calor de
Paris en el afio 2003 (Vandentorren et al., ) o en el ano 1996 en Chicago (Semenza
et al., ). Obviando la existencia de estudios que confirman que las muertes en olas de
calor como la de Paris tienen un impacto muy limitado en las tasas de mortalidad por la
poca esperanza de vida que le quedaba a esas personas, este enfoque vuelve a infraestimar
las muertes relacionadas con el calor anuales debido a que solamente incluyen las muertes
en periodos cortos de tiempo (olas de calor). Mientras que las muertes relacionadas con
calor se pueden producir durante todo el verano y otras estaciones.

Para solventar las limitaciones de los dos enfoques previos, se encuentra el enfoque
de series temporales. Este enfoque cuantifica de forma mas comprensiva el efecto total
del calor en la temperatura, mediante regresiones lineales de series temporales multianua-
les (Kinney, ). Este enfoque ha sido empleado en numerosos estudios, como en el
estudio realizado en 11 diferentes ciudades del este de los Estados Unidos (Curriero et
al., ) o en 107 comunidades diferentes dentro de este mismo pais (Anderson y Bell,

, convirtiéndose en el enfoque mas popular entre este tipo de investigaciones. Debido
a que serd el empleado en este trabajo, en esta seccidn se repasardn varios trabajos que
emplean este mismo enfoque.

Una vez explicados los diferentes enfoques y comprobado que existe cierto consenso
en que el de series temporales es el mejor (Huang et al., ), una importante pregunta
que se puede responder mediante la literatura existente es la de qué variables climéaticas
incluir en el modelo. En este sentido, la mayoria de la literatura emplea alguna medida
de la temperatura como proxy del cambio climético; sin embargo, algunos otros estudios
afladen la humedad o en menor cantidad, la contaminacién. Algunos estudios directamen-
te aconsejan el uso de la temperatura (Huang et al., ) pero los mds interesantes son
los que estudian la capacidad predictiva de las diferentes posibles variables. Por ejemplo,
Armstrong et al., demostraron que la humedad no es relevante mediante un exhaus-
tivo andlisis de 445 ciudades en 24 paises y que emplear una medida de temperatura que
incorporase la humedad como la sensacion térmica reducia la bondad del ajuste.

Similarmente, Barnett et al., investigaron cudl de las diferentes medidas de la
temperatura (minima diaria, mdxima diaria y media diaria), sensacion térmica (minima
diaria, mdxima diaria y media diaria) y humedad era la que ofrecia un menor residuo en
la validacién cruzada. Este estudio concluyé que las mejores eran las de temperatura sin
tener en cuenta la humedad y que entre las citadas de humedad no habia mucha diferencia,
pues la alta correlacion entre las tres implicaba una capacidad predictiva muy similar.

Una vez comprobada la importancia de la temperatura para explicar el efecto del cam-
bio climatico en la mortalidad, resulta necesario desarrollar cémo es este efecto. Comen-
zando por lo mds intuitivo, las temperaturas extremas suponen un aumento en la mor-
talidad, tanto por calor extremo como por frio extremo. Este hecho ha llevado a varios



autores a referirse a esta relacion como con forma de V (Martens, ). Por ejemplo,
este tipo de relacidn se ha demostrado en varios estudios, como el realizado por Honda
et al., para Japon, Korea, Taiwan, Estados Unidos y varios paises europeos. De este
articulo del cual se extrae la siguiente imagen que representa la relacion en forma de V
entre la temperatura diaria y el riesgo relativo de mortalidad:

Figura 2.3
Relacion Mortalidad-Temperatura. Forma de V.

o Gl
T

1.2

Relative Risk

Optimum
temperature

09

0 10 20 30 40

Daily maximum temperature (°C)

Fuente: Honda et al.,

Esta imagen muestra la mencionada relacion en forma de V y menciona el punto de
menor mortalidad como la temperatura 6ptima. Esto es, la temperatura a la cual 1a mortali-
dad es menor. Este concepto ha recibido diferentes nombres en la literatura como Comfort
Temperature (Martens, ) 0 Minimum Mortality Temperature (MMT) (Kinney, ),
nombres que se empleardn indistintamente en este trabajo. Este ultimo articulo hace refe-
rencia a como poder estimar la MMT y concluye que la temperatura minima del verano
es una buena estimacion (MST, por sus siglas en ingl€s).

Légicamente, la temperatura minima en verano, asi como la MMT no son constantes
en el espacio y depende del area o region que se estudie. Por ejemplo, un estudio realizado
en los Paises Bajos entre 1979 y 1987 determiné que la temperatura de minima mortalidad
es de 16.5°C Kunst et al., , mientras que un estudio homoélogo en Taiwédn determind
que para la poblacion de este pais su temperatura de minima mortalidad era de 29°C (Pan
et al., ). Es interesante resaltar que este documento, debido a su fecha de edicion,
hace referencia a la relacion entre la mortalidad y la temperatura como una relacion con
forma de U en vez de V. Y es que cuando esta linea de investigacion estaba en fases
mads iniciales, algunos autores argumentaban que la forma era de U o incluso de J, para
hacer especial hincapié en una mayor pendiente en la mortalidad por exceso de calor. Sin
embargo, actualmente existe cierto consenso sobre la forma de V, como se ha mostrado
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anteriormente.

Este hecho de que inicialmente se creyese que la relacion tenia una forma y tiempo
después se llegase a un consenso diferente, deja entrever que quizds la relacion entre la
mortalidad y la temperatura no sea constante en el tiempo. Y es que se ha demostrado que,
al igual que la temperatura 6ptima varia entre poblaciones de diferentes dreas y climas en
un periodo de tiempo dado, la relacién también varia entre periodos de tiempo para un
area y clima dados. El principal motivo por el que varia esta relacién es por la adaptacion
de la poblacion al calentamiento de su clima.

Esta adaptacion ha sido demostrada en trabajos como el de Gasparrini et al., .En
este trabajo se realizé un andlisis de la mortalidad por exceso de calor en 272 localizacio-
nes de Australia, Canadd, Jap6n, Korea del Sur, Espafia, Reino Unido y Estados Unidos
durante el periodo comprendido entre el afio 1985 y 2012. La principal conclusién del
mismo son que en efecto existe evidencia de adaptacion de la poblacion a las temperatu-
ras elevadas, especialmente para el caso de Espafia, que result6 ser el pais en el que una
mayor adaptacion fue observada.

Siguiendo esta linea, Kinney, sostiene que no tener en cuenta esta adaptacion en
las futuras proyecciones de la mortalidad por calor supondria sobreestimar la mortalidad
por calor y, consecuentemente, sugiere varios métodos para cuantificar esta adaptacion. El
primero de los cuales es incorporar en las proyecciones una disminucion de entre el 20 %
y el 80 %, como la literatura existente sostiene, a las muertes producidas por el exceso de
calor, generando diferentes escenarios. El segundo de los métodos es reducir la funcién
respuesta (ERF, por sus siglas en inglés) del incremento de la mortalidad por calor entre
un 30 % y un 45 %. Por tultimo, también propone ajustar la MMT, elevandola junto con
la proyeccion de la MST y calculando los excesos de mortalidad en funcion de la nueva
MMT ajustada.

Mientras que las diferencias entre las temperaturas Optimas de regiones se entendia
por factores socioecondmicos y fisiologicos, la adaptacion a lo largo del tiempo en una
misma regién depende mas de los factores socioeconémicos (Martens, ). Por ejem-
plo, el hecho de que los dispositivos de aire acondicionado se hayan vuelto mds accesibles
para la mayoria de hogares de una poblacion puede reducir la mortalidad por exceso de
calor, asi como los planes gubernamentales para la prevencioén de muertes en olas de ca-
lor. Esto ha motivado a algunos autores a examinar la relacién existente entre variables
socioeconomicas y la evolucion de las tasas de mortalidad.

Por ejemplo, Granados, estudio el efecto de diferentes indicadores macroecono-
micos en las tasas de mortalidad, una vez eliminadas sus tendencias mediante el filtro de
Hodrick-Prescott. El estudio se llevé a cabo en Japén y demostrd que las tasas de mor-
talidad aumentaron en las épocas de bonanza econdmica, mientras que disminuyeron en
los afos de peor situacidén econdmica, es decir, las tasas de mortalidad, de acuerdo con el
autor, siguen un comportamiento prociclico. Al aumentar el nivel de detalle de esta inves-
tigacion, se demostré que la principal excepcidn a este comportamiento prociclico es el



suicidio, el cual exhibia un patrén contra-ciclico: aumentaban las muertes por suicidio en
las épocas de crisis mientras se reducian en las épocas de expansion.

Similarmente, Hanewald, realizé un estudio en Australia, Canada, Japon, Paises
Bajos, Reino Unido y Estados Unidos en el que buscé establecer relaciones entre el indice
de mortalidad (generalmente denotado como k; de un modelo Lee Carter ajustado para ca-
da pais y algunos indicadores macroeconémicos. En este caso, se decidié que 48 de los 60
indices resultantes debian ser diferenciados para lograr estacionariedad. Esto resulta unas
series de datos en porcentajes, ya que se estd aplicando la diferencia al logaritmo de la tasa
de mortalidad y, por lo tanto, se busca establecer relaciones con variables macroeconémi-
cas en porcentajes, tales como la diferencia de la tasa de desempleo. Nuevamente, en este
estudio se demostré que las tasas de mortalidad siguen un comportamiento prociclico,
respaldando los resultados obtenidos por Granados,

Sin embargo, lo mds interesante de estos dos ultimos articulos no es el resultado en si,
sino la metodologia empleada. Esta metodologia puede ser extendida y serd extendida en
este trabajo para estudiar la relacion entre las tasas de mortalidad y la temperatura, en vez
de variables macroecondmicas. Sin embargo, esta no serd la primera vez que se emplea
en un mismo estudio el modelo Lee-Carter y la variacién en la temperatura.

En este punto, es importante destacar el trabajo llevado a cabo por Seklecka et al.,

en el cual se presenté un modelo Lee-Carter que afiadia un nuevo factor relacionado

con la temperatura. Después de probar que puede existir cointegracion entre la temperatu-

ra y las tasas de mortalidad, propone crear este novedoso modelo, el cual tiene en cuenta
el efecto de la temperatura. Adaptando el modelo propuesto por Niu y Melenberg,

en el que el nuevo factor que se incluia era uno relacionado con las variables econdmicas.

2.3. Estudios a nivel Espaiia

Como se ha comentado, diferentes trabajos han hecho referencia a que los resulta-
dos de la relacién entre mortalidad y temperatura cambian significativamente segin la
poblacién a estudiar, ya que cada poblacién cuenta con caracteristicas y circunstancias
particulares (Martens, ). Por este motivo, es relevante hacer mencidn a las investiga-
ciones que se han llevado a cabo en Espafa. Como este es el primer andlisis del impacto
en el riesgo longevidad del cambio climético, esta revision de la literatura se centrard en
el riesgo de mortalidad.

Por ejemplo, Achebak et al., estudiaron la tendencia en las relaciones entre la
temperatura y la mortalidad por enfermedades cardiovasculares en Espafia. Concretamen-
te, realizaron un anélisis de las 48 provincias espafiolas empleando series temporales. Su
metodologia empleada fue la misma que la de Gasparrini et al., mencionada ante-
riormente. Sus conclusiones que aunque en Espaia habia tenido lugar una adaptacién de
la poblacién a la temperatura (factores ligados al desarrollo socioecondmico, al incremen-
to de la esperanza y calidad de vida y a la mejora del sistema sanitario) lo cierto es que no



se ha encontrado evidencia que respalde que la poblacién pueda seguir adaptandose si la
temperatura sigue subiendo a este ritmo o aumenta el mismo como todo parece se prevé
(Achebak et al., ).

Este posible efecto de adaptacion puede jugar un papel importante en la relacion entre
mortalidad y temperatura. En Espafia, se cree que un dia de bajas temperatura supone mas
muertes adicionales que uno de altas temperaturas (Carmona et al., ). Sin embargo,
segln estos autores, en la década comprendida entre el afio 2000 y 2009 incluidos tuvieron
lugar 4,373 dias de altas temperaturas por 3,006 dias de bajas temperaturas. Empleando
estos datos, se llegd a la conclusion de que el coste econdmico de las muertes por calor
(1,903,2 millones de euros) supera al coste econdmico de las muertes por frio (871.8
millones de euros).

Esta hipétesis de adaptacion de la poblacion espaiiola ya mencionada en investigacio-
nes a nivel multinacional como Gasparrini et al., se incrementa con estudios como
el de Diaz et al., que sostiene que aunque si exista adaptacion, la mortalidad ligada
al los dias frios sigue presente de una manera similar. Esto seria una nueva evidencia en
contra de la posible existencia de un riesgo de longevidad asociado al cambio climatico.

Por otro lado, este autor realiza una interesante investigacion relacionada con la rela-
cién entre mortalidad y temperatura en Espana, debido a su nivel de granularidad. Con-
cretamente, demuestra la existencia de distintas relaciones entre la temperatura y la mor-
talidad en Espafia. Esta heterogeneidad dentro de Espafa supone una motivacion para la
realizacion de un estudio a nivel de comunidad auténoma.

2.4. Otros estudios

Ademas de los estudios mencionados previamente, los cuales estaban més ligados con
la investigacion a realizar en este trabajo, existe otro grupo de estudios los cuales no es-
tan tan directamente relacionados, no se empleard su metodologia, pero cuyos resultados
pueden ser comparados con este trabajo.

El primero de este grupo es el trabajo realizado por Miljkovic et al., el cual trata
de estudiar la relacién entre los efectos del cambio climdtico en Property and Casualty y
en Life Insurance mediante los eventos catastréficos especialmente. Es por eso que la me-
todologia difiere bastante de la empleada en este estudio, pero sus resultados resultan de
interés pues hace referencia a que los dafos en property de los eventos catastréficos pue-
den ser utiles para estimar el efecto en mortalidad, especialmente en grupos de avanzada
edad.

También resulta digna de mencioén la investigacion llevada a cabo por Vicedo-Cabrera
et al., en la cual se estudia qué porcentaje de la mortalidad por cambio climético
estd asociada con el hombre. Es decir, estudia qué porcentaje de los efectos del cambio
climdtico estan relacionados con la accién del hombre y estudia las muertes que han tenido
lugar debido a ese cambio climdtico. Los resultados hacen referencia que existe un mayor
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porcentaje de muertes asociadas al cambio climético provocado por el hombre en los
paises del sur de Europa como Espafa. A continuacion se ofrece un grafico representativo:

Figura 2.4
Mapa Mundo Muertes Atribuibles al Cambio CLimdtico Humano
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to human-induced climate change (per 100.000)

Fuente: Vicedo-Cabrera et al.,

En este apartado también se hace referencia a una investigacion realizada dentro del
area de historia econdmica que analiza més de 2,000 afios de datos del bienestar de los
humanos y su relacién con la economia y el cambio climético (Galofré-Vila et al., ).
Al realizar investigaciones con datos climatoldgicos, pese al avance en la velocidad con la
que se calienta el clima, muchas veces los periodos de tiempo son demasiado cortos para
inferir causalidad (Castle y Hendry, ). Por ello, conviene mencionar investigaciones
como esta que renuncian a emplear medidas concretas de muertes y optan por emplear
aproximaciones como el tamano de los fémures para medir el bienestar. Concretamente,
esta investigacion se menciona porque demuestran que, en largos periodos de tiempo, la
mortalidad y el bienestar en general varia con el cambio climatico (Galofré-Vila et al.,

).
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3. DATOS

Para llevar a cabo esta investigacion se han necesitado datos demograficos y de tempe-
raturas. Los primeros han sido los mas dificiles de conseguir debido a que se necesitaban
datos muy granulares, mientras que las temperaturas han sido mds sencillas pese a la
necesidad de datos con frecuencia diaria.

Al mencionar el alto nivel de detalle requerido para los datos demograficos, se hace
referencia a que los datos de mortalidad necesitados debian ser a desagregados con res-
pecto a la comunidad auténoma, grupo de edad y sexo. Si bien es cierto, que este tipo de
datos se puede encontrar con frecuencia anual con relativa facilidad, el hecho de reque-
rir datos con frecuencia mensual ha supuesto una complicacién adicional. Sin embargo,
la investigacién se ha podido llevar a cabo gracias a la coleccidon especial de muertes
semanales llevada a cabo por el Eurostat 2. Esta coleccién especial de datos, desagrega
las muertes semanales desde el afio 2000 a nivel Nomenclature of Territorial Units for
Statistics 2 (NUTS 2), o lo que es lo mismo, a nivel de comunidad auténoma en Espafia.
Ademads, estos datos ofrecen las muertes totales que han tenido lugar cada semana en cada
comunidad auténoma para cada sexo y grupo de edad de 5 afios de rango.

Para el propdsito de este trabajo, estos datos de frecuencia semanal han sido trans-
formados a datos mensuales y los grupos de edad de 5 afios han sido agrupados en los
colectivos de 0 a 20 afios, de 20 a 40 afios, de 40 a 60 afios, de 60 a 80 afios y de mds
de 80 afios. Adicionalmente, para obtener las tasas de mortalidad, se han dividido estas
muertes mensuales entre el total de poblacién viva de ese grupo de edad en esa comunidad
autébnoma en ese mes. Estos ultimos datos se han logrado mediante la interpolacion lineal
de los datos ofrecidos por el INE, que solamente ofrece este dato con frecuencia anual 3.

En relacién con los datos de temperaturas, se ha dispuesto de los datos de tempera-
turas de 17 estaciones espafiolas gracias a la iniciativa de European Climate Assessment
Dataset (ECAD) “. Esta base de datos ha sido empleada en numerosos articulos publica-
dos en revistas sujetas a revision por pares (Klok y Klein Tank, , Squintu et al., ,
Cornes et al., , Squintu et al., ) y més concretamente en un estudio centrado en
el efecto en la mortalidad espafiola de las olas de calor (Royé et al., ) o por algunos
de los trabajos llevados a cabo en Espana citados previamente (Achebak et al., ).

thtps://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/view/demo,mwk205 /de fault/table?ang = en
3https://www.ine.es/jaxi/Tabla.htm?path:/t20/<3245/p08/10/ﬁ1<3202002.px
“https://www.ecad.eu/dailydata/index.php
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Resulta importante comentar que en esta base de datos se disponia de cerca de 100
estaciones meteoroldgicas espafiolas y que para cada comunidad auténoma se ha emplea-
do la estacion con informacién completa mds cercana a su ciudad més poblada. De este
modo, se espera que se recoja de la mejor manera posible el efecto de la temperatura en
la mortalidad. En el caso de que existiese informacién incompleta, es decir, la falta de
registro de temperatura para un dia concreto, se empleaba la temperatura media del dia
anterior y posterior como aproximacion.
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4. ESTUDIO DE LOS EFECTOS DEL CALENTAMIENTO
GLOBAL EN EL CLIMA DE ESPANA

4.1. Introduccion

Como se ha explicado anteriormente, numerosos estudios han determinado que la
principal variable significativa para el estudio del cambio climédtico en la mortalidad de
las personas es la temperatura. Por este motivo, a continuacién se analiza el efecto del
calentamiento global en Espaiia.

Mas concretamente, como el objetivo de este trabajo es cuantificar mediante un mo-
delo actuarial el efecto del cambio climdtico en los riesgos de mortalidad y longevidad, es
especialmente interesante el estudio de las temperaturas extremas. Para ello, Jesis Gon-
zalo en la edicion del afio 2021 de la Econometric Models of Climate Change Conference
presentd una novedosa metodologia para el estudio de caracteristicas de la distribucién
de temperaturas anuales como realizaciones de un proceso estocastico (Rivas y Gonzalo,

). Partiendo de esta metodologia, en este capitulo se demostrard la existencia de ca-
lentamiento en Espaiia y se indagara sobre las principales caracteristicas de la distribucién
de temperaturas anuales en Espafia. Si bien es cierto que ya se ha demostrado la existencia
de calentamiento de las temperaturas en Espafia en varios estudios citados, esta seccion
aportard nueva informacion a cerca del mismo, aplicando una novedosa metodologia por
primera vez en Espafia. Concretamente, se hard hincapié en la evolucién de los cuantiles
05 y 95, que en préximos capitulos se empleardn para cuantificar el efecto del cambio
climatico en los riesgos objeto de estudio.

Para ello, este capitulo, tras esta breve introduccidn, se divide en una explicacién de
la metodologia a emplear y en un andlisis de los resultados obtenidos.

4.2. Metodologia

Desde el inicio de esta nueva sub-disciplina de la econometria aplicada al cambio
climatico, se ha producido una extensa literatura sobre el estudio de la temperatura media
(Harvey y Mills, ; Hendry y Pretis, ; Mills, ; Estrada et al., ...). Sin
embargo, las tendencias de otros estadisticos de la distribucién de la temperatura anual
habian permanecido ignoradas hasta la presentacion de este método.

En primer lugar, como se ha explicado anteriormente, este método presenta la tem-
peratura anual como un proceso estocdstico funcional: X = (X;(w),t € T) donde T es
un intervalo en R definido en un espacio de probabilidad (€, ¢, P) tal que ¢t — X, (w)
pertenece a un espacio funcional G, V w € Q.

En este contexto, se pueden estudiar unas ciertas caracteristicas de interés como se-
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rian la media, mediana, temperatura mdxima, minima, medidas de dispersiéon y lo que
de més interés resulta para este estudio: los cuantiles. Estas caracteristicas se convierten,
por lo tanto, en series temporales, a las que se le pueden aplicar las principales técnicas
econométricas. Mds concretamente, en este estudio se presenta en un primer lugar el test
de tendencias propuesto en (Rivas y Gonzalo, ).

Asumiendo que, para cada afio, los 365 datos constituyen una muestra lo suficien-
temente grande como para representar fielmente las caracteristicas del Data Generating
Process, se procede al calculo de estos sencillos estadisticos. Una vez calculados, se rea-
liza la regresion por minimos cuadrados de

C,=B=t+u 4.1)

en donde C; es la caracteristica a estimar en el afio 7 y u, es el residuo del modelo
econométrico. De este modo, los autores consiguen probar que contrastando la hipdte-
sis de B = 0 se estd determinando la existencia de calentamiento en la serie histérica
de una caracteristica determinada. Para la realizacion de este sencillo y eficaz método
es recomendado utilizar el estimador de Newey—West para la matriz de covarianzas del
coeficiente S, para obtener mas consistencia ante heterocedasticidad y autocorrelacion.

Una vez obtenido el p-valor, resulta imprescindible establecer un nivel de significacién
por el cual se pueda determinar si conviene rechazar la hipétesis nula (en el caso de que el
p-valor sea inferior) o no rechazarla (si el p-valor es superior). En este sentido, se emplea
el ajuste de Bonferroni, por el cual se determina un nivel de significacion igual al total de
observaciones empleadas en la regresion elevado a -1.

Es importante destacar, que en el momento actual no se ha logrado determinar el tipo
de tendencia que sigue el calentamiento global, pero este test puede detectar los tres tipos
de tendencias mds comunmente contemplados en la literatura: modelos fraccionales o
de larga memoria, modelos AR con raiz cercana a la unidad y modelos de nivel locales
(Miiller y Watson, ) tal y como prueban Lola y Jesus en Rivas y Gonzalo, . Para
cualquier demostracion de lo anteriormente explicado, se remite a este iltimo documento,
en el cual se pueden encontrar las pruebas deseadas.

4.3. Resultados

Empleando la metodologia descrita anteriormente, se generan las siguientes tres ta-
blas, en las cuales se puede observar para las 17 comunidades auténomas espaiiolas la
existencia de tendencias crecientes en la temperatura media, maxima, minima y los di-
ferentes cuantiles analizados (05, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 y 95). Con respecto
a las medidas de dispersion, se conocen algunas medidas de dispersion con tendencia
negativas, como el rango intercuartilico o la desviacidn tipica.

Mais concretamente, en las tablas se recogen los coeficientes de la regresion (4.1) y
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su p-valor calculado mediante la estimacion de la matriz de covariancias por el método
de Newey—West, para dotar de mds robustez ante heterocedasticidad y autocorrelacion.
Una vez obtenido el p-valor, se procede a comprobar que el coeficiente es significativo
comparandolo con el nivel de significaciéon determinado por el ajuste de Bonferroni, es
decir, la inversa del nimero de observaciones empleadas.

En la mayoria de los casos el p-valor del coeficiente es inferior a este nivel de signifi-
cacion determinado, se puede rechazar la hipétesis nula de que el coeficiente sea igual a
cero: § # 0. En otras palabras, se prueba significacion en la mayoria de los coeficientes
de las tablas aqui presentadas, sin embargo, a continuacion se procederd a comentar los
resultados obtenidos de una manera mas detallada.

De este modo, en la Tabla 4.1, se pueden apreciar los resultados para las comunida-
des de Andalucia, Aragdén, Asturias, Islas Baleares e Islas Canarias. Centrandonos en el
caso de Andalucia, una de las comunidades autonomas con un clima mas calido de toda
Espana, se puede observar que existe una tendencia positiva (coeficiente mayor que 0) y
significativa (p-valor menor que el nivel de significacion ajustado por Bonferroni, en este
caso el 1 %) para la temperatura media, maxima, minima y los cuantiles. Sin embargo, no
se logra probar la significatividad de los coeficientes de las medidas de dispersion. Esto
prueba que existe un calentamiento en toda la distribucion de temperaturas anuales y que
la tendencia es mayor en los cuantiles superiores de la distribucion (coeficiente de 0.396
para el cuantil 0.95) que para los cuantiles inferiores (coeficiente de 0.282 para el cuantil
0.05).

Este resultado obtenido estd en disonancia con el resultado obtenido en el trabajo de
Rivas y Gonzalo, , que obtenian una tendencia mayor en los cuantiles inferiores de la
distribucién con relacion a los cuantiles superiores de la distribucion de temperatura anual
de Reino Unido. Sin embargo, resultan evidentes las diferencias entre el clima andaluz y
el britdnico, por lo tanto, se comenta a continuacién el resultado obtenido para un clima
mads similar al britdnico como es el asturiano.

Analizando el resultado obtenido en la comunidad de Asturias, se puede observar c6-
mo, nuevamente, se prueba la existencia de una tendencia positiva y significativa para la
temperatura media, mdxima, minima y los cuantiles. Sin embargo, en este caso, se obtie-
nen coeficientes mayores para los cuantiles inferiores (coeficiente de 0.181 en el cuantil
0.05) con relacion a los cuantiles inferiores (coeficiente de 0.125 para el cuantil 0.95). Es-
te resultado es el mismo obtenido por Rivas y Gonzalo, en su investigacion y ofrece
indicios de la existencia de dos patrones diferentes en cuanto al efecto del calentamiento
de la temperatura en los climas templados y célidos.

Terminando con la Tabla 4.1, se puede apreciar como Aragén, Islas Baleares e Islas
Canarias ofrecen resultados muy similares a los obtenidos por Andalucia, en los cuales
el efecto del incremento de las temperaturas es mayor en los cuantiles superiores que en
los inferiores. Es curioso el caso de Canarias, en el cual el coeficiente es mas estable en
los diferentes cuantiles (0.232 para el cuantil 0.05 y 0.278 para el cuantil 0.95) mientras

16



que en Aragon el coeficiente de la temperatura en los cuantiles superiores (0.518 para e
cuantil 0.95) estéd cerca de duplicar al de los cuantiles inferiores (0.300 para el cuantil
0.05). Con respecto a las medidas de dispersion, también conviene mencionar que existe
una tendencia positiva significativa en la desviacion tipica y en el rango intercuartilico de
Aragon, lo cual es una consecuencia de que las temperaturas de los cuantiles superiores
sean mayores que las de los cuantiles inferiores, llevando a unas temperaturas mas y mas
extremas. Ademads, destaca el caso de las Islas Baleares, pues su coeficiente de 0.619 para
el cuantil 0.95 serd el mayor coeficiente encontrado en las 17 comunidades analizadas.
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Tabla 4.1

Andlisis del Calentamiento del Clima Andalucia-Canarias

Fuente: Elaboracién propia
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Avanzando hacia la Tabla 4.2, se obtienen resultados bastante similares a los encon-
trados anteriormente: coeficientes significativos y positivos para todos los cuantiles y las
temperaturas media, minima y mdxima, mientras que no se puede rechazar la hipotesis
nula de no significatividad en las medidas de dispersion.

Mais concretamente, se encuentra una serie de comunidades (Cantabria, Castilla La
Mancha, Catalufia y Galicia) que cuentan con unos coeficientes mayores en los cuantiles
inferiores de la distribucién de las temperaturas anuales (0.211, 0.375, 0.239 y 0.222
respectivamente para el cuantil 0.05) que en los cuantiles superiores (0.107, 0.284, 0.205
y 0.171 respectivamente para el cuantil 0.95). Este resultado es similar al obtenido en la
comunidad con el clima mas templado de la Tabla 4.1 y con el andlisis del clima templado
de Reino Unido realizado por Rivas y Gonzalo,

Sin embargo, la mayoria de los coeficientes de Castilla y Le6n han resultado no signi-
ficativos (no son inferiores al nivel de significacion establecido por el ajuste de Bonferroni
para Castilla y Ledn, en torno a 0.018, esto quiere decir que no existe suficiente evidencia
para rechazar la hipdtesis nula de que el coeficiente es diferente a cero, es decir significati-
vo. Esto implica que no se pueda probar la existencia de una tendencia en el calentamiento
del clima en Castilla y Leén y, por lo tanto, no se puede proceder a analizar las diferencias
de estas tendencias en las medidas de la distribucion anual de temperaturas.

Por otro lado, en esta Tabla 4.2 también se recoge el caso de una comunidad con
un clima bastante mds cédlido, como es el de Extremadura. En esta comunidad, al igual
que sucedia con el grupo de comunidades de clima célido de la tabla previa (Tabla 4.1),
se encuentran coeficientes mayores para los cuantiles superiores de la distribucién (0.305
para el cuantil 0.95) que para los cuantiles inferiores (0.159 para el cuantil 0.05). El grupo
de comunidades de la Tabla 4.2 confirma los indicios de existencia de dos grupos de
comunidades auténomas: las de clima calido en las que el calentamiento del clima tiene
un mayor efecto en los cuantiles superiores de la distribucién y el grupo de comunidades
con un clima més templado en el que ocurre justamente lo contrario, al igual que en el
trabajo realizado por Rivas y Gonzalo, en el cual se estudiaba un clima templado
como el de Reino Unido.
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Tabla 4.2

Andlisis del Calentamiento del Clima Cantabria-Galicia

Fuente: Elaboracion propia



Para finalizar el andlisis granular del calentamiento del clima en Espafia, se presenta
la Tabla 4.3 con las restantes comunidades auténomas.

En este caso, todas las comunidades se reconocen como comunidades en las cuales el
calentamiento de sus temperaturas tiene una tendencia mayor en los cuantiles superiores
que en los cuantiles inferiores, haciendo un total de 11 comunidades frente a las 5 en las
que esto sucede al revés y el caso de Casilla y Ledn, cuyos resultados no obtuvieron la
significacion necesaria para poder realizar conclusiones de este tipo.
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Tabla 4.3

Andlisis del Calentamiento del Clima La Rioja-Valencia

Fuente: Elaboracion propia



Para visualizar de mejor manera el calentamiento global en Espaiia, se emplea la re-
presentacion de las temperaturas diarias de Madrid desde el afio 1920 hasta la actualidad,
divididas en tres subperiodos.

Figura 4.1
Grdfico de violines de la temperatura diaria en Madrid por subperiodos.

Periodo [ 1920-1953 [] 19541987 [ 1988-2021

Temperatura

1920.1953 1954.1987 1988.2021
Periodo

Fuente: Elaboracion Propia

En este grafico se puede observar como en el subperiodo mas reciente la densidad de
probabilidad de las temperaturas se ha desplazado verticalmente hacia arriba, suponiendo
un incremento generalizado de la temperatura. En especial, se aprecia que el limite su-
perior del violin se ha elevado, asi como se acumula una mayor masa de probabilidad en
torno a los valores mds elevados, que se corresponderian con el cuantil 0.95.

Similarmente, se puede observar este detalle de los cuantiles més elevados en el si-
guiente gréfico.
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Figura 4.2
Histogramas temperatura diaria en Madrid por subperiodos.

Periodo [_] 1920-1953 [ | 1954-1987 [_] 1988-2021

0.04 1
=
[13]
[
@
o

0.02 1

0.001

0 10 20 30
Temperatura

Fuente: Elaboracién Propia

En este ultimo gréfico se aprecia claramente que en el subperiodo mas reciente el
cuantil 0.05 se ha desplazado hacia la derecha0 Se estudiard si esta reduccion en el frio
supondrd una reduccion en la mortalidad. Ademads, se observa que existe masa de pro-
babilidad en valores de temperatura cercanos a 30 grados en los que no solia haber en
subperiodos previos. Se estudiard si este incremento estd ligado con un incremento en la
mortalidad.

El hecho de que para 11 de las 17 comunidades el cuantil 0.95 tenga una tenden-
cia superior al de los cuantiles inferiores, supone un indicio de que en el balance total
anual, las muertes por el calentamiento del clima superaran a las muertes evitadas por la
disminucién del frio (incremento de los cuantiles inferiores).

Sin embargo, el hecho de que haya una mayor poblacion sometida a una mayor ten-
dencia positiva en los cuantiles superiores no supone una prueba suficiente para poder
afirmar cudl serd el balance final, ya que diferentes factores como la composicién de la
poblacién en cada comunidad, las medidas adoptadas por sus gobiernos o los propios
factores fisiol6gicos humanos también juegan un papel determinante en este balance. Por
lo tanto, en el siguiente capitulo se centrard el trabajo en la relacion existente entre la
mortalidad y las temperaturas para cada una de las comunidades auténomas.
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5. ANALISIS DE LA RELACION ENTRE MORTALIDAD Y
TEMPERATURA.

5.1. Introduccion

Una vez analizadas las caracteristicas del calentamiento de las temperaturas en Espa-
fia, resulta conveniente profundizar en su relacion con la mortalidad. Siguiendo la granula-
ridad del andlisis previo, se estudiard la relacion existente a nivel de comunidad auténoma.

Mas concretamente, primero se expondrd la metodologia que se ha empleado en el
andlisis, la cual emplea el conocido modelo Lee Carter y estudia la evolucion de su indice
de mortalidad (generalmente denotado como k;) con respecto a la evolucién de las tem-
peraturas, siguiendo el ejemplo de Granados, y de Hanewald, con variables
macroeconomicas o el de Seklecka et al., con la temperatura del Reino Unido.

Con posterioridad, se presentardn en esta seccion los resultados obtenidos en el andli-
sis y las conclusiones del mismo.

5.2. Metodologia

En primer lugar, como se ha explicado anteriormente, los tres trabajos citados se cen-
tran en la relacion existente entre el indice de mortalidad del popular modelo Lee Carter
(k;) y las variables a estudiar (variables macroecondmicas en los casos de Granados,

y Hanewald, y la temperatura en el caso de Seklecka et al., ). Por lo tanto, seria
conveniente realizar una breve introduccién sobre el modelo Lee Carter en esta seccion,
antes de presentar los resultados.

Este trabajo extiende la metodologia empleada por los autores previos, comparando
la relacion existente entre el indice de mortalidad del modelo Lee Carter original y las
temperaturas y entre los indices de mortalidad de dos extensiones del modelo Lee Carter
que tratan de cuantificar el efecto cohorte (modelos de Renshaw-Haberman y de Currie).
El motivo por el cual se prueban estos dos modelos adicionales es el afdn de controlar
otras variables explicativas y tratar de aislar el efecto puramente de las temperaturas.

Por lo tanto, se comienza explicando el popular modelo original de Lee Carter, el
cual fue presentado por primera vez en el afio 1992 por Ronald D. Lee y Lawrence R.
Carter (Lee y Carter, ). Este modelo se ha convertido en el principal modelo para el
prondstico de las tasas de mortalidad gracias a sus buenos resultados.

El modelo original de Lee y Carter se basa en la siguiente ecuacion:

logimy) = a, + by xk, + ey (5.1
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donde log(m,,) es el logaritmo natural de la tasa de mortalidad en el instante t para
una persona de edad x; a, puede ser interpretado como el perfil medio de mortalidad del
grupo de personas de una misma edad (x); b, representa la intensidad con la que afecta el
cambio en la mortalidad general en un periodo a la tasa de un grupo de edad determinada;
k, es el indice de mortalidad al que se habia hecho referencia previamente, el cual recoge
los cambios de mortalidad a lo largo de tiempo; y e, es el residuo que recoge los efectos
no contemplados en el modelo.

El cédlculo del modelo se basa, una vez calculado el logaritmo natural de la matriz de
tasas de mortalidad, en el calculo de los vectores a, b y k. El primero se estima como la
media de los logaritmos de las tasas a lo largo del tiempo de cada edad. Por otro lado, el
calculo de b y k se lleva a cabo mediante Descomposicion en Valores Singulares (Singular
Value Decomposition o0 SVD). Una vez calculadas las primeras estimaciones, se procede a
ajustar por minimos cuadrados los coeficientes que mejor ajustan los datos de la muestra.
Por tltimo, el residuo, que se supone sigue una distribucion de Poisson, generalmente se
calcula como la diferencia entre los valores predichos y los observados, lo cual es una
importante fase de diagnosis del modelo.

En este sentido, con el fin de reducir el residuo observado o el error esperado mediante
una mejor aproximacion a los datos, se han propuesto diferentes extensiones del modelo
Lee Carter. En este trabajo se van a emplear dos de ellas que incorporan un coeficiente
extra para tener en cuenta el efecto cohorte en las tasas de mortalidad: el modelo de
Renshaw-Haberman y el modelo de Currie, los cuales se introducirdn a continuacion.

La extensién del modelo Lee Carter propuesta por Renshaw y Haberman en el afio
2006 (Renshaw y Haberman, ) parte de la demostracion de que el modelo original no
se ajustaba correctamente a las proyecciones de las tasas de mortalidad de Reino Unido.
Consecuentemente, los autores proponen su extension, la cual incluye un pardmetro extra
que representa el efecto de la cohorte. En Espaiia, este modelo ha sido empleado por
autores como Debon et al., y Betzuen,

Este modelo se basa en la siguiente ecuacion

log(my) = a, + bV sk, + bB@x v, + ey (5.2)

Donde se introduce al modelo existente (5.1) un nuevo término, bf)*yt_x el cual recoge
las desviaciones de la edad con el efecto global de la cohorte. El resto de elementos son
los del modelo original de Lee y Carter descrito anteriormente (Lee y Carter, ).

Por otro lado, en el mismo afio en el cual Renshaw y Haberman presentaron esta
extension, lan D Currie present6 su extension del modelo de Lee y Carter para tener en
cuenta el efecto de la cohorte (I. Currie, ). En su modelo, Currie emplea las P-Splines

como habia hecho en sus trabajos anteriores (I. D. Currie et al., ). Sin embargo, este
1

modelo puede ser visto como un caso particular del modelo 5.2 en el cual b;l) = bf) =
donde n es igual al nimero de edades del modelo (Cairns et al., ). Por lo tanto, esta

seria su ecuacion:
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1 1
logmy) =a, + — sk, +—%y,_,+ ey (5.3)
n n

Una vez introducidos los tres modelos a emplear, resulta crucial explicar como se van
a emplear estos modelos. En este sentido, el primer paso es hacer referencia al estudio
llevado a cabo por Seklecka et al., . En este estudio se puso en evidencia la necesidad
de realizar dos modelos Lee Carter, uno para los seis meses mas calidos del afio y otro
para los 6 meses mas frios del afio, puesto que los efectos contrarios podrian cancelarse: es
decir, el calentamiento de la temperatura en verano conllevaria una mortalidad que se veria
compensada por la reduccién del frio en invierno. Debido a eso, para poder analizar con
un detalle mayor ambos efectos, se dividen los meses en los 6 meses con la temperatura
media més alta y los seis meses con las temperaturas medias més frias en Espafia.

El siguiente paso, una vez divididos los datos de la mortalidad, es la estimacién de los
tres modelos explicados anteriormente tanto para el verano como para el invierno. Una
vez estimados los modelos, se procederd a estudiar la correlacion existente entre la los
indices de mortalidad (k;) y las temperaturas medias, para poder determinar cudl de los
tres modelos es més eficaz al capturar esta relacién y si alguno de los pardmetros para
controlar el efecto cohorte mejoran el estudio de la relacion.

Tras este estudio a nivel pais, se seleccionard el modelo que mejor refleje la relacién
existente entre la temperatura y la mortalidad. Una vez seleccionado el modelo, el siguien-
te paso serd el de estudiar a relacion existente entre el indice de cada comunidad autébnoma
en sus meses cdlidos y su respectiva temperatura media en esos meses. Adicionalmente,
como el exceso de mortalidad suele estar asociada con las temperaturas extremas y no
medias, se estudiard la relacion entre el indice de mortalidad de los meses célidos y los
cuantiles 0.90 y 0.95 de la distribucién anual de temperaturas.

Similarmente, se repetira el proceso para los meses frios, estudiando la relacién entre
su indice de mortalidad y la temperatura media de los meses frios. Como se hizo en los
meses calidos, se probardn medidas adicionales como son los cuantiles 0.05 y 0.10 de la
distribucion anual de temperaturas.

Este proceso, el cual se repite para las 17 comunidades autdbnomas, para los meses de
calor y para los meses frios y para ambos sexos, solo mujeres y solo hombres, supone
la estimacién de un total de 102 modelos Lee Carter, lo cual se hard programando fun-
ciones entrelazadas en R que realicen estos andlisis para cada comunidad auténoma. Mas
concretamente, se emplea la libreria MortCast y adaptando funciones de Lifemetrics °.

En este punto, resulta conveniente explicar qué andlisis se llevara a cabo de una forma
mads concreta una vez estimados los 102 modelos Lee Carter. Se seguird la metodologia
empleada en el articulo de Seklecka et al., en el cual se estudia la estacionariedad de
las series, la cointegracion entre cada uno de los indices con sus respectivas temperaturas
(por ejemplo, el indice de los meses calurosos con la temperatura media del periodo y con

5http://Www.macs.hw.ac.uk/ andrewc/lifemetrics/
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los cuantiles 0.90 y 0.95) y las correlaciones existentes.

Antes de profundizar en los tests empleados para este estudio, es importante men-
cionar que la serie temporal del indice de mortalidad ha sido diferenciada para que la
tendencia de mejora en las tasas debida a otras causas ajenas y de incremento en las tem-
peraturas derive en una relacién inversa para ambos grupos de meses. Este resultado es el
que obtuvo Seklecka et al., pero se considera mas apropiado el enfoque aportado por
Hanewald, y Niu y Melenberg, para poder controlar las tendencias motivadas
por factores externos no incluidos en el modelo. Por otro lado, la temperatura se estudiard
una vez aplicado el logaritmo (ya que en el modelo Lee Carter se le aplica el logaritmo a
las tasas de mortalidad) y diferenciado, al igual que el indice de mortalidad.

Con respecto a los tests empleados en el estudio de la estacionariedad de la serie y de
la cointegracion, se han empleado los mismos tests que Seklecka et al., : los tests de
Phillips-Perron (PP) y Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) para la estacionarie-
dad y el test de Johansen para la cointegracion.

5.3. Resultados

Una vez explicada la metodologia, se presentan los resultados obtenidos en el anélisis
de la relacion entre la mortalidad y la temperatura. Como se ha explicado, se procede a
realizar el anélisis previo a nivel pais de los tres modelos Lee Carter presentados para de-
terminar cudl deberia emplearse: el original(Lee y Carter, ), la extension de Renshaw
y Haberman (Renshaw y Haberman, ) o el modelo de Currie (I. Currie, y L. D.
Currie et al., ). Se realiza esta seleccion a nivel pais porque el estudio a nivel comu-
nidad auténoma ya supone la estimacioén de 102 modelos Lee Carter una vez seleccionada
la version. En el caso de querer seleccionar el modelo a nivel comunidad auténoma, seria
necesaria la realizacion de 306 modelos Lee Carter, lo cual serfa dificilmente interpreta-
ble.

De este modo, se obtienen los resultados en la Tabla ??. El modelo que ofrece unas
correlaciones mds altas en valor absoluto es el original de Lee Carter. Ademads, es el
modelo que ofrece unos resultados més similares para ambos sexos, algo coherente con la
literatura. Esto ultimo es relevante debido a que no se ha probado la existencia de un efecto
tan dispar entre los sexos como los que sugieren los modelos de Renshaw y Haberman y de
Currie. Por lo tanto, se determina que incluir un pardmetro adicional como es el del efecto
cohorte no estd justificado, pues no parece mejorar la relacion. Ademads, el modelo Lee
Carter original es el empleado en los estudios citados (Niu y Melenberg, , Hanewald,

y Seklecka et al., ). Los resultados son similares a los obtenidos por Seklecka
et al., en la Unica investigacion que se ha encontrado que relacione el indice de
mortalidad con las temperaturas. Por ofrecer unas correlaciones mds altas, por ser un
modelo mds sencillo y no haber encontrado evidencia para afiadir un pardmetro extra y
por la obtencion de resultados similares a la literatura previa, el modelo elegido es el
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modelo original presentado por Lee y Carter (Lee y Carter, ).

Tabla 5.1

Correlaciones indice de mortalidad con modelos Lee Carter original; modelo de Renshaw y

Haberman; y modelo de Currie con temperatura media del periodo.

. Lee Carter Original | Renshaw y Haberman Currie
Correlaciones p — y por p o
M. Frios | M. Calidos | M. Frios | M. Calidos | M. Frios | M. Calidos
Ambos Sexos | -0.3431 -0.3972 -0.1576 -0.3958 -0.1852 -0.3619
Hombres -0.3531 -0.4179 -0.0852 -0.3336 -0.2263 -0.3954
Mujeres -0.3193 -0.3167 -0.3064 -0.4109 -0.14254 -0.3176

Fuente: Elaboracién propia

Sin embargo, como se ha expuesto en la seccién previa de metodologia, se considera
que seria conveniente diferenciar la serie, ya que lo que se esta recogiendo como correla-
cién negativa es el hecho de que la tendencia de la temperatura es creciente y la tendencia
de las tasas y, por tanto, del indice de mortalidad es decreciente. Para que el andlisis no se
vea afectado por estas tendencias provocadas por variables externas, se procede a la dife-
renciacion tanto de los indices de mortalidad como de los logaritmos de las temperaturas.

Una vez diferenciadas, el primer paso del andlisis es la realizacion de los tests de es-
tacionariedad de Phillips-Perron (PP) y de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS).
Como se puede observar en las Tablas 5.2,5.3, 5.4 y 5.5, el p-valor del test de Phillips-
Perron es lo suficientemente bajo como para poder rechazar la hipéteis nula de no estacio-
nariedad a niveles de significacién del 5 % e incluso del 1 % en la mayoria de casos. Por
otro lado, el hecho de que el p-valor del Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin sea superior
al 10 % implica que no se puede rechazar la hipétesis nula de estacionariedad. Estos re-
sultados son los mismos obtenidos en la literatura previamente mencionada y se repiten
para las 17 comunidades tanto en la temperatura media de los meses frios (Temp. Med.
Frios), en el cuantil 0.05 (Temp. QO05), en el cuantil 0.10 (Temp. Q10), en la temperatura
media de los meses cédlidos (Temp. Med. Calidos), en el cuantil 90 (Temp. Q90) y en el
cuantil 0.95 (Temp. Q95).
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Series PP stat | PP pval | KPSS stat | KPSS pval
Temp. Med. Frios Andalucia -5.2 <0.01 0.05 >0.1
Temp. Q05 Andalucia -8.21 <0.01 0.07 >0.1
Temp. Q10 Andalucia -6.39 | <0.01 0.05 >0.1
k_t Frios Andalucia -5.42 <0.01 0.1 >0.1
Temp. Med. Calidos Andalucia | -7.51 <0.01 0.06 >0.1
Temp. Q90 Andalucia -5.88 | <0.01 0.06 >0.1
Temp. Q95 Andalucia -6.92 <0.01 0.06 >0.1
k_t Calidos Andalucia -3.72 0.04 0.19 0.02
Temp. Med. Frios Aragén -6.83 | <0.01 0.08 >0.1
Temp. Q05 Aragén -6.87 | <0.01 0.07 >0.1
Temp. Q10 Aragoén -6.88 <0.01 0.06 >0.1
k_t Frios Aragén -8.47 <0.01 0.07 >0.1
Temp. Med. Calidos Aragén -10.48 | <0.01 0.11 >0.1
Temp. Q90 Aragén -9.09 | <0.01 0.07 >0.1
Temp. Q95 Aragoén -9.64 | <0.01 0.09 >0.1
k_t Calidos Aragén -6.24 | <0.01 0.11 >0.1
Temp. Med. Frios Asturias -5.47 <0.01 0.07 >0.1
Temp. QOS5 Asturias -6.32 | <0.01 0.06 >0.1
Temp. Q10 Asturias -5.64 | <0.01 0.06 >0.1
k_t Frios Asturias -4.79 <0.01 0.09 >0.1
Temp. Med. Calidos Asturias -8.73 <0.01 0.08 >0.1
Temp. Q90 Asturias -7.67 | <0.01 0.07 >0.1
Temp. Q95 Asturias -9.6 <0.01 0.08 >0.1
k_t Calidos Asturias -6.67 <0.01 0.09 >0.1
Temp. Med. Frios Baleares -8.33 <0.01 0.07 >0.1
Temp. QOS5 Baleares -8.26 | <0.01 0.07 >0.1
Temp. Q10 Baleares -7.15 | <0.01 0.07 >0.1
k_t Frios Baleares -3.74 0.04 0.1 >0.1
Temp. Med. Calidos Baleares -11.62 | <0.01 0.11 >0.1
Temp. Q90 Baleares -8.75 <0.01 0.09 >0.1
Temp. Q95 Baleares -10.46 | <0.01 0.09 >0.1
k_t Calidos Baleares -6.09 | <0.01 0.07 >0.1
Temp. Med. Frios Canarias -6.19 | <0.01 0.08 >0.1
Temp. QOS5 Canarias -7.27 <0.01 0.09 >0.1
Temp. Q10 Canarias -7.16 | <0.01 0.09 >0.1
k_t Frios Canarias -5.04 <0.01 0.1 >0.1
Temp. Med. Calidos Canarias -4.05 0.02 0.07 >0.1
Temp. Q90 Canarias -4.13 0.02 0.07 >0.1
Temp. Q95 Canarias -4.96 <0.01 0.07 >0.1
k_t Calidos Canarias -4.69 <0.01 0.09 >0.1
Tabla 5.2

Estacionariedad Andalucia-Canarias

Fuente: Elaboracion propia



Series PP stat | PP pval | KPSS stat | KPSS pval
Temp. Med. Frios Cantabria -6.55 | <0.01 0.07 >0.1
Temp. Q05 Cantabria -6.12 <0.01 0.06 >0.1
Temp. Q10 Cantabria -6.73 <0.01 0.06 >0.1
k_t Frios Cantabria -4.59 <0.01 0.09 >0.1
Temp. Med. Calidos Cantabria -9.68 | <0.01 0.08 >0.1
Temp. Q90 Cantabria =747 | <0.01 0.07 >0.1
Temp. Q95 Cantabria -10.32 | <0.01 0.08 >0.1
k_t Calidos Cantabria -6.85 <0.01 0.09 >0.1
Temp. Med. Frios Castilla y Leon -7.03 | <0.01 0.06 >0.1
Temp. QOS5 Castilla y Leon -7.29 | <0.01 0.06 >0.1
Temp. Q10 Castilla y Leon -6.52 | <0.01 0.05 >0.1
k_t Frios Castilla 'y Leon -10.96 | <0.01 0.09 >0.1
Temp. Med. Calidos Castilla y Leon -11.52 | <0.01 0.08 >0.1
Temp. Q90 Castilla y Leon -8.87 | <0.01 0.09 >0.1
Temp. Q95 Castilla y Leon -7.85 | <0.01 0.09 >0.1
k_t Calidos Castilla y Leon -6.57 <0.01 0.09 >0.1
Temp. Med. Frios Castilla La Mancha -6.51 <0.01 0.07 >0.1
Temp. QOS5 Castilla La Mancha -8.11 <0.01 0.07 >0.1
Temp. Q10 Castilla La Mancha -6.79 | <0.01 0.05 >0.1
k_t Frios Castilla La Mancha -7.06 <0.01 0.1 >0.1
Temp. Med. Calidos Castilla La Mancha | -7.83 <0.01 0.08 >0.1
Temp. Q90 Castilla La Mancha -10.82 | <0.01 0.06 >0.1
Temp. Q95 Castilla La Mancha -11.58 | <0.01 0.09 >0.1
k_t Calidos Castilla La Mancha -6.83 | <0.01 0.1 >0.1
Temp. Med. Frios Cataluna -6.48 <0.01 0.07 >0.1
Temp. Q05 Catalufia -7.7 <0.01 0.07 >0.1
Temp. Q10 Catalufia -7.06 | <0.01 0.06 >0.1
k_t Frios Catalufia -8.92 | <0.01 0.08 >0.1
Temp. Med. Calidos Cataluiia -13.88 | <0.01 0.12 >0.1
Temp. Q90 Cataluiia -12.76 | <0.01 0.09 >0.1
Temp. Q95 Catalufia -11.95 | <0.01 0.11 >0.1
k_t Calidos Catalufia -5.43 | <0.01 0.14 0.06

Tabla 5.3

Estacionariedad Cantabria-Cataluiia

Fuente: Elaboracién propia
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Series PP stat | PP pval | KPSS stat | KPSS pval
Temp. Med. Frios Extremadura -1.2 <0.01 0.07 >0.1
Temp. QOS5 Extremadura -7.25 <0.01 0.06 >0.1
Temp. Q10 Extremadura -4.75 <0.01 0.04 >0.1
k_t Frios Extremadura -5.77 <0.01 0.12 0.09
Temp. Med. Calidos Extremadura | -8.79 | <0.01 0.09 >0.1
Temp. Q90 Extremadura -5.31 <0.01 0.07 >0.1
Temp. Q95 Extremadura -7.52 <0.01 0.08 >0.1
k_t Calidos Extremadura -5.9 <0.01 0.09 >0.1
Temp. Med. Frios Galicia -6.19 | <0.01 0.06 >0.1
Temp. Q05 Galicia -5.86 | <0.01 0.05 >0.1
Temp. Q10 Galicia -5.85 | <0.01 0.07 >0.1
k_t Frios Galicia 9.4 <0.01 0.08 >0.1
Temp. Med. Calidos Galicia -11.69 | <0.01 0.11 >0.1
Temp. Q90 Galicia -7.16 | <0.01 0.07 >0.1
Temp. Q95 Galicia -7.54 | <0.01 0.07 >0.1
k_t Calidos Galicia -8.07 | <0.01 0.07 >0.1
Temp. Med. Frios La Rioja -6.61 <0.01 0.07 >0.1
Temp. Q05 La Rioja -6.61 | <0.01 0.06 >0.1
Temp. Q10 La Rioja -6.49 | <0.01 0.06 >0.1
k_t Frios La Rioja -3.7 0.04 0.09 >0.1
Temp. Med. Calidos La Rioja -10.72 | <0.01 0.11 >0.1
Temp. Q90 La Rioja -9.88 | <0.01 0.09 >0.1
Temp. Q95 La Rioja -10.74 | <0.01 0.09 >0.1
k_t Calidos La Rioja -7.34 | <0.01 0.08 >0.1
Temp. Med. Frios Madrid -8.79 <0.01 0.09 >0.1
Temp. Q05 Madrid -6.52 | <0.01 0.09 >0.1
Temp. Q10 Madrid -7.29 | <0.01 0.05 >0.1
k_t Frios Madrid -9.77 | <0.01 0.08 >0.1
Temp. Med. Calidos Madrid -8.41 <0.01 0.08 >0.1
Temp. Q90 Madrid -8.44 | <0.01 0.08 >0.1
Temp. Q95 Madrid -8.54 | <0.01 0.08 >0.1
k_t Calidos Madrid -7.15 | <0.01 0.15 0.05
Tabla 5.4

Estacionariedad Extremadura-Madrid

Fuente: Elaboracién propia



Series PP stat | PP pval | KPSS stat | KPSS pval
Temp. Med. Frios Murcia -8.54 | <0.01 0.07 >0.1
Temp. Q05 Murcia -10.29 | <0.01 0.06 >0.1
Temp. Q10 Murcia -8.87 | <0.01 0.06 >0.1
k_t Frios Murcia -3.59 0.05 0.09 >0.1
Temp. Med. Calidos Murcia -13.38 | <0.01 0.12 >0.1
Temp. Q90 Murcia -10.77 | <0.01 0.11 >0.1
Temp. Q95 Murcia -11.28 | <0.01 0.11 >0.1
k_t Calidos Murcia -5.5 <0.01 0.14 0.07
Temp. Med. Frios Navarra -6.1 <0.01 0.07 >0.1
Temp. Q05 Navarra -8.38 <0.01 0.06 >0.1
Temp. Q10 Navarra -6.61 <0.01 0.06 >0.1
k_t Frios Navarra -5.08 <0.01 0.08 >0.1
Temp. Med. Calidos Navarra -11.29 | <0.01 0.1 >0.1
Temp. Q90 Navarra -8.53 | <0.01 0.1 >0.1
Temp. Q95 Navarra -7.75 <0.01 0.09 >0.1
k_t Calidos Navarra -5.42 <0.01 0.09 >0.1
Temp. Med. Frios Pais Vasco -6.93 <0.01 0.08 >0.1
Temp. QOS5 Pais Vasco -8.02 | <0.01 0.06 >0.1
Temp. Q10 Pais Vasco -7.72 | <0.01 0.06 >0.1
k_t Frios Pais Vasco -6.69 | <0.01 0.08 >0.1
Temp. Med. Calidos Pais Vasco | -8.49 | <0.01 0.08 >0.1
Temp. Q90 Pais Vasco =737 | <0.01 0.07 >0.1
Temp. Q95 Pais Vasco -8.37 | <0.01 0.07 >0.1
k_t Calidos Pais Vasco -8.52 | <0.01 0.1 >0.1
Temp. Med. Frios Valencia -6.14 <0.01 0.05 >0.1
Temp. Q05 Valencia -5.83 <0.01 0.06 >0.1
Temp. Q10 Valencia -5.95 | <0.01 0.05 >0.1
k_t Frios Valencia -8.41 <0.01 0.09 >0.1
Temp. Med. Calidos Valencia -6.74 | <0.01 0.08 >0.1
Temp. Q90 Valencia -8.14 <0.01 0.08 >0.1
Temp. Q95 Valencia -10.3 | <0.01 0.09 >0.1
k_t Calidos Valencia -3.89 0.03 0.14 0.06

Tabla 5.5

Estacionariedad Murcia-Valencia

Fuente: Elaboracién propia
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Resulta importante comentar que los resultados expuestos anteriormente son los co-
rrespondientes al andlisis tinicamente del indice de mortalidad de para ambos sexos, con
el fin de no alargar excesivamente la presentacién de los datos. Sin embargo, se ha rea-
lizado el mismo anélisis con el indice de mortalidad de solamente hombres y solamente
mujeres. Ademads de por limitaciones de espacio en la presentacion, no se exponen porque
no existen diferencias significativas entre ambos sexos. Al analizarlos por separado, se se-
guia rechazando la hipdtesis nula de no estacionariedad en el PP test y no se rechazaba la
de estacionariedad en el KPSS.

Una vez probada la estacionariedad en media, se procede al estudio de la evolucién
de la mortalidad con la temperatura en el largo plazo, mediante uno de los estudios mds
comunes en estos casos: El estudio de la cointegracion. Mds concretamente se estudiara
la cointegracion entre el indice de mortalidad (k;) de los meses frios con la temperatura
media de esos meses, el cuantil 0.05 y el cuantil 0.10. Similarmente, se estudia la cointe-
gracion entre el indice de mortalidad (k,) de los meses célidos y la temperatura media de
esos meses, el cuantil 0.90 y el cuantil 0.95. A continuacién se exponen los resultados del
estadistico del test de Johansen para los meses frios (Tabla ??) y para los meses calidos
(Tabla 5.6).

. Media Cuantil 0.90 Cuantil 0.95
Comunidades
r<=1|r=0 |r<=1]| r=0 |r<=1] r=0
Andalucia 2.203 | 14.024 | 2.644 | 17.588 | 2.090 | 15.895
Aragoén 14.276 | 37.490 | 10.798 | 29.939 | 10.166 | 35.967
Asturias 7.981 | 23.282 | 8.149 | 16.639 | 6.943 | 21.563
Baleares 7.237 | 29417 | 7.332 | 17.626 | 7.219 | 22.928
Canarias 11.754 | 22.677 | 11.578 | 18.420 | 13.456 | 14.323
Cantabria 14.794 | 27.278 | 12.905 | 29.014 | 14.422 | 32.781
Castilla y Leon 11.246 | 29.432 | 12.444 | 28.456 | 11.533 | 20.921
Castilla La Mancha | 8.465 | 21.404 | 9.401 | 20.513 | 9.801 | 27.971
Catalufia 3.390 | 30.781 | 4.437 | 27.206 | 5.371 | 25.420
Extremadura 13.754 | 25.006 | 13.959 | 21.240 | 11.932 | 27.013
Galicia 13.843 | 29.804 | 10.649 | 27.268 | 10.611 | 24.082
La Rioja 9.077 | 24.374 | 8.757 | 25.236 | 8.202 | 29.702
Madrid 6.055 | 23.385 | 6.678 | 19.822 | 6.407 | 18.405
Murcia 7.708 | 32.394 | 7.192 | 26.301 | 7.365 | 30.558
Navarra 16.967 | 32.237 | 20.213 | 27.449 | 20.146 | 21.705
Pais Vasco 14.043 | 22.679 | 14.521 | 22.197 | 13.456 | 21.079
Valencia 6.185 | 16.566 | 7.809 | 16.200 | 8.135 | 22.255
Tabla 5.6

Cointegracion Mortalidad y Temperatura en meses cdlidos

Fuente: Elaboracién propia
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Para poder comparar este estadistico y poder rechazar o no rechazar las hipétesis nulas
de no cointegracién (r = 0) y de un vector de cointegracion o no cointegracion (r <= 1)
es crucial conocer los valores criticos con los que se comparardn, que debido a tener
el mismo tamafio muestral, es igual para los meses de frio y de verano. Por lo tanto, a
continuacion se presentan los valores criticos de dicho test aplicados a estas series para
los niveles de significacién més populares:

Ho 10pct | Spct | Ipct
r<=11] 650 | 818 | 11.65
r=0 | 1291 | 14.90 | 19.19

Tabla 5.7
Valores criticos tests de Johansen

Fuente: Elaboracion propia

Atendiendo a la cointegracion entre la mortalidad de los meses cdlidos y las tres me-
didas de temperatura propuestas (Tabla 5.6), se puede comprobar que en todas las co-
munidades, salvo en Andalucia, Canarias y Madrid, el estadistico del test de Johansen es
superior al valor critico al 1 % para el cuantil 0.95 y la mortalidad en los meses de calor.
Por lo tanto, para estas comunidades se puede rechazar al 1 % de nivel de significacion la
ausencia de correlacion. Para los casos de Andalucia y Madrid, se puede rechazar la hip6-
tesis nula al 5 %, mientras que en el caso de Canarias al 10 %, constituyendo una menor
evidencia en este territorio insular.

En el caso del cuantil 0.90, se puede observar que la hipétesis nula de no cointegracién
yano se puede rechazar al 1 % en Asturias, Baleares y Valencia ademads de en las sefialadas
para el cuantil 0.95. Para el caso de la media, solamente no se puede rechazar la ausencia
de cointegracién al 1 % en las comunidades de Andalucia y Valencia.

Una vez probada la existencia de cointegracion entre la mortalidad y las medidas de
temperatura en los meses de verano, al hacer comparaciones dos a dos, el vector de coin-
tegracion puede ser de 1 o de 2. La hipétesis nula de que el vector de cointegracion es
menor de dos (r <= 1) no se puede rechazar para comunidades como Andalucia, Catalufia
o Madrid. En estos casos, se dirfa que la matriz de cointegracién es de rango 1. Sin em-
bargo, para otros casos como el de los cuantiles 0.90 y 0.95 con la mortalidad en Navarra,
existe suficiente evidencia para rechazar la hipétesis nula de que la matriz sea de rango
menor que 1 y al haber rechazado la ausencia de cointegracion (rango = 0) se concluye
que la matriz debe ser de rango igual a 2.
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. Media Cuantil 0.05 Cuantil 0.10
Comunidades r<=1| r=0 |r<=1] r=0 |r<=1]| r=0
Andalucia 5.629 | 14.749 | 9.575 | 12.003 | 6.846 | 11.851
Aragén 11.593 | 24.152 | 10.891 | 18.815 | 10.337 | 17.670
Asturias 16.053 | 33.109 | 12.359 | 20.811 | 12.016 | 24.732
Baleares 7.691 | 13.188 | 7.494 | 12.920 | 7.731 | 13.200
Canarias 4849 | 18901 | 4.773 | 18.687 | 4.869 | 18.183
Cantabria 9.952 | 21.266 | 6.864 | 14.324 | 7.014 | 14.204
Castilla y Leon 14.882 | 19.599 | 12.796 | 20.372 | 10.534 | 19.257
Castilla La Mancha | 16.921 | 24.594 | 13.728 | 20.994 | 12.682 | 19.751
Cataluia 9.761 | 15.242 | 9.426 | 15.335 | 10.495 | 17.506
Extremadura 2.149 | 25.878 | 2.409 | 12.775 | 1.552 | 9.229
Galicia 18.131 | 22.002 | 12.467 | 18.030 | 16.282 | 23.777
La Rioja 10.970 | 22.310 | 12.405 | 21.675 | 13.450 | 20.758
Madrid 6.795 | 21.557 | 9.848 | 16.317 | 9.271 | 17.217
Murcia 14.000 | 19.240 | 14.163 | 19.741 | 12.079 | 17.538
Navarra 14.061 | 22.175 | 14.614 | 15.564 | 13.504 | 14.492
Pais Vasco 16.433 | 30.584 | 14.968 | 20.661 | 15.444 | 21.737
Valencia 13.535 | 19.026 | 13.889 | 15.115 | 11.413 | 16.232

Tabla 5.8

Cointegracion Mortalidad y Temperatura en meses frios

Fuente: Elaboracién propia

Prestando atencién al estudio de la cointegracion entre la mortalidad en los meses frios
y las medidas de temperatura expuestas (Tabla 5.8), se puede observar que nuevamente se
puede rechazar la hipétesis nula de ausencia de cointegracion al nivel de significacion del
1% o del 5 % para la mayoria de comunidades auténomas. En este caso, la medida que
ofrece mds rechazos al nivel de significacion del 1 % es la de 1a media de las temperaturas
en esos meses frios, con un total de 11 comunidades en las que se prueba la existencia
de cointegracion a ese nivel de confianza. Seguida por la cointegracion probada en 6 co-
munidades al nivel de significacién del 1 % entre la mortalidad y el cuantil 0.05. También
se prueba la existencia de cointegracién en 6 comunidades para la mortalidad y el cuantil
0.10 de las temperaturas anuales.

Con respecto a la hipétesis nula de que el rango de la matriz de cointegracion es de 1
0 que no existe cointegracion, la medida de la temperatura cuyo estudio de cointegracion
con la mortalidad de los meses frios ofrece mas rechazos al 1 % de nivel de significacion
es la medida del cuantil 0.05. Concretamente. se prueba que el rango de la matriz es
maximo en 8 comunidades si la medida empleada para el estudio de la cointegracién
entre temperatura y mortalidad para los meses frios es el cuantil 0.05. Mientras que seria
de solamente 7 en el caso de emplear cualquiera de las otras dos medidas.
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Estos resultados obtenidos para los meses frios, junto con los resultados comentados
anteriormente para los meses calidos, parecen indicar que las mejores medidas para es-
tudiar el impacto del cambio climético en la mortalidad seria el de los cuantiles 0.05 y
0.95. Sin embargo, antes de realizar esta conclusion, se contintia con la metodologia de
Seklecka et al., y se procede a estudiar la correlacion existente entre las diferentes
medidas de las temperaturas y la mortalidad.

Avanzando hacia el estudio de la correlacion, es importante sefialar que, como se
preveia en el Marco Tedrico, se espera que el aumento de las temperaturas suponga un
incremento de la mortalidad en los meses cédlidos y un decremento en los meses frios,
debido a la reduccion de mortalidad por frio. Esto es lo que ha llevado a la separacion del
andlisis en meses frios y cdlidos, tal y como realizaron Seklecka et al., . Por lo tanto,
una buena medida para este estudio seria aquella que ofreciese la correlacién més alta en
los meses de verano y mds baja en los meses de invierno.

De este modo, se presentan los resultados obtenidos en el estudio de las correlaciones
entre las medidas de temperatura y la mortalidad de cada conjunto de meses.

Comunidad Media | Cuantil 0.90 | Cuantil 0.95
Andalucia 0.229 0.294 0.373
Aragoén 0.123 0.165 0.380
Asturias 0.269 0.268 0.459
Baleares -0.036 0.093 0.098
Canarias -0.168 -0.138 -0.247
Cantabria -0.168 -0.029 -0.136
Castilla y Leon -0.131 0.268 0.320
Castilla La Mancha | 0.060 0.356 0.287
Cataluna 0.523 0.520 0.572
Extremadura 0.224 0.335 0.607
Galicia 0.063 -0.057 0.133
La Rioja 0.386 0.273 0.406
Madrid 0.104 0.016 0.193
Murcia 0.183 0.151 0.187
Navarra 0.363 0.230 0.016
Pais Vasco -0.208 -0.023 0.035
Valencia -0.057 0.163 0.194

Tabla 5.9
Correlacion Meses Cdlidos

Fuente: Elaboracién propia
Atendiendo a los resultados expuestos en la Tabla ?? se puede observar claramente

que el cuantil 0.95 es una mejor medida para medir el impacto del cambio climdtico en la
mortalidad por dos motivos principales. El primer motivo estd relacionado con el signo de
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las correlaciones, ya que se aprecian menos correlaciones negativas al emplear esta medi-
da, tan solo dos: Canarias y Cantabria. El caso de Canarias no recibe mds atencion, puesto
que su clima subtropical resulta un caso muy particular en Espafa. En el caso de Canta-
bria, puede ser debido a la poca mortalidad por exceso de calor. Es importante destacar
que para cualquiera de las otras medidas estudiadas, las correlaciones seguirian siendo
negativas en estas comunidades y ademds afiadirian otras comunidades con correlaciones
negativas dificilmente explicables por la literatura previa (4 més en el caso de emplear la
media y 2 més en el caso de emplear el cuantil 0.90).

El segundo motivo estd relacionado con la magnitud de las correlaciones en vez de con
el signo. Por ejemplo, en el caso de Andalucia, se observa claramente como la correlacion
es mayor (0.373) empleando el cuantil 0.95 que el cuantil 0.90(0.294) o la media de los
meses célidos (0,229). Este caso se repite en la mayoria de las comunidades, con la tnica
excepcion de Navarra, donde parece que la correlacion es mayor empleando la media de
los meses cdlidos como medida de temperatura, y en Castilla La Mancha, donde parece
que el cuantil 0.90 tiene una correlacién superior con la mortalidad.

Existen ejemplos muy llamativos como es el caso de Extremadura, donde la corre-
lacion entre mortalidad en los meses cdlidos y temperatura es de 0,224 al emplear la
media de esos meses como medida de temperatura, pero aumenta hasta 0.607 al emplear
el cuantil 0.95 como medida para la temperatura.

Por lo tanto, se determina que la mejor medida para estudiar el impacto del cambio
climdtico en la mortalidad en los meses cdlidos es el cuantil 0.95 atendiendo a las corre-
laciones encontradas, al estudio de la cointegracion y habiendo comprobado la estaciona-
riedad para poder realizar predicciones. Sin embargo, antes de realizar estas predicciones,
resulta necesario realizar el anélisis de las correlaciones entre la mortalidad en los meses
frios y sus candidatas medidas de temperatura. A continuacion, se presentan los resultados
de dicho estudio.

38



Comunidad Media | Cuantil 0.05 | Cuantil 0.10
Andalucia 0.125 0.014 -0.122
Aragén 0.002 -0.166 -0.136
Asturias 0.155 0.078 0.136
Baleares 0.107 0.132 0.186
Canarias -0.113 -0.078 -0.092
Cantabria 0.039 -0.104 -0.088
Castilla y Leon 0.162 0.176 0.075
Castilla La Mancha | 0.219 0.171 -0.081
Cataluna 0.242 0.122 0.149
Extremadura 0.378 -0.064 -0.073
Galicia -0.165 -0.009 -0.068
La Rioja -0.027 0.064 0.046
Madrid 0.203 0.246 0.110
Murcia 0.119 0.232 0.145
Navarra 0.203 0.135 0.247
Pais Vasco 0.235 0.186 0.186
Valencia -0.288 -0.216 -0.296

Tabla 5.10

Correlacion Meses Frios

Fuente: Elaboracion propia

Al prestar atencion a los resultados obtenidos (Tabla 5.10) en el estudio de las correla-
ciones entre la mortalidad de los meses frios y la temperatura de esos meses se encuentran
unos resultados muy diferentes a los esperados. En teoria, como se habia explicado ante-
riormente, se cabria esperar una relacion inversa entre mortalidad y temperatura, debido
a la reduccion del frio y de la mortalidad asociada al frio. Sin embargo, se puede observar
que la mayoria de las correlaciones tienen signo positivo y son de valores muy bajos, es-
pecialmente en comparacién con los resultados obtenidos en los meses célidos. Conviene
sefalar, que a diferencia de las de los meses célidos, en ese caso se ha probado que la
mayoria de las correlaciones no resultan significativas a un nivel de significacion del 5 %.

También se apunta que el caso de Valencia es lo que se esperaba encontrar, unas
correlaciones negativas y significativas. Sin embargo, al no haber sido este el caso, todo
parece indicar que el cambio climético en Espafia supondra un riesgo de mortalidad y no
de longevidad. En la siguiente seccion se intentard cuantificar este efecto y se comprobara
que no parece existir evidencia para creer que el cambio climatico pueda suponer un riesgo
de longevidad en Espafia.

Por lo tanto, el mapa de Espana representando la correlacion entre la mortalidad en
los meses célidos y el cuantil 0.95 seria la siguiente:
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Figura 5.1
Correlacion mortalidad y cuantil 0.95.
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Mientras que en los meses frios la representacion gréifica seria la siguiente:

Figura 5.2
Correlacion mortalidad y cuantil 0.05.
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Fuente: Elaboracion Propia

Por dltimo, es importante mencionar una vez mas que en esta seccion se han expuesto
los resultados empleando la mortalidad de ambos sexos. El estudio se ha realizado em-
pleando la mortalidad de solo hombres y de solo mujeres y los resultados han sido muy
similares, sin poder detectar ninguna diferencia relevante entre sexos.
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6. PREDICCION DEL IMPACTO DEL CAMBIO CLIMATICO

6.1. Introduccion

En esta seccion, previa a las conclusiones finales del trabajo, se llevard a cabo la
prediccién del posible impacto que el cambio climatico pueda tener en el riesgo de mor-
talidad. El motivo por el cual se elige este riesgo y no el de longevidad, es debido a que
en el capitulo 4 se probd que el cambio climatico en Espafa eleva mas rapidamente el
cuantil 0.95, el cual estd ligado con la mortalidad, que el cuantil 0.05, relacionado con
la longevidad. Concretamente, este es el caso para un total de 11 de las 17 comunidades
autbnomas.

Sin embargo, este hecho no supone por si solo evidencia para estudiar un solo riesgo,
ya que aunque un cuantil tenga una tendencia mayor, no se puede afirmar que el impacto
en la mortalidad sea el mismo. Podria ser el caso que el cuantil 0.95, pese a aumentar
mds rdpidamente, no tenga una fuerte relaciéon con la mortalidad y el cuantil 0.05 si la
tenga. Por ello, se ha realizado el andlisis del capitulo previo, en el cual se determina
que existe una correlacion positiva entre la temperatura y la mortalidad para los meses de
mas calor. También se determina que la mejor medida de temperatura para estudiar esta
relacion es el cuantil 0.95, ya que ofrece mds evidencia de cointegracién y una correlacion
mayor, respaldada por la literatura previa. Mientras que en el caso de las medidas de
temperatura y la mortalidad en los meses de mads frio, no existe evidencia suficiente para
probar cointegracion en varios casos y la mayoria de correlaciones no se han probado
significativas.

Por lo tanto, en este apartado se estudiara el efecto que tiene el incremento del cuantil
0.95 en la mortalidad, es decir, se centrard en la parte de temperaturas extremas, cuyo
aumento se puede apreciar en el siguiente grafico, en el cual el eje x son los afios, el
eje y son las temperaturas y el eje z representa la densidad de probabilidad para cada
temperatura y afio.
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Figura 6.1
Representacion densidad de la temperatura diaria en 3 dimensiones.
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Fuente: Elaboracion Propia

Se puede apreciar que la masa de probabilidad en las temperaturas cercanas a los 30
grados aumenta con el paso de los afios. Tal y como se habia mostrado en Las Figuras 4.1
y 4.2.

Asi las cosas, se llega a este capitulo, en el cual se emplean los resultados previos
para poder realizar una prediccion del impacto que tendria el cambio climético en la
mortalidad. Primeramente, se explicard la metodologia, como en los previos capitulos, y
posteriormente se presentaran los resultados obtenidos siguiendo la misma.

6.2. Metodologia

Respecto a la metodologia empleada en esta seccion, se crea una medida de tempe-
ratura como la media de la temperatura de Madrid y Barcelona, por ser las dos ciudades
espafiolas mds pobladas, y se repite el andlisis del capitulo anterior para estudiar la rela-
cion entre esta medida y la mortalidad espafiola. Posteriormente, se realiza un anélisis de
series temporales y se crea un modelo multivariable para tratar de predecir el indice de
mortalidad del modelo Lee Carter de Espafia, empleando lags del mismo, medias méviles
y el valor de la medida de temperatura seleccionada, es decir, el cuantil 0.95. Es impor-
tante destacar que también se afiadird una variable indicadora para controlar los afios de
covid, en los cuales el indice de mortalidad diferenciado aumentaba considerablemente.

Una vez repetida la metodologia descrita en el capitulo anterior para estas nuevas se-
ries, se habra probado la estacionariedad, la cointegracién y la correlacion. El siguiente
paso serd el de buscar el modelo arima multivariable que mejor se ajuste a las series.
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Cuando se hace referencia al que mejor se ajuste, resulta importante explicar que los cri-
terios para determinar cudl serd el mejor modelo serdn los de menor Akaike information
criterion (AIC) y menor Bayesian information criterion (BIC) siempre y cuando los coefi-
cientes sean significativos y los residuos sigan una distribucion normal (lo cual se estudia
mdiante los tests de Cramer von Mises, Anderson Darling y Jarque Bera).

Una vez determinado cudl es el mejor modelo, se empleard la nueva serie de tempera-
turas construida (101 afios de datos diarios) para la estimacion del cuantil 0.95 puntual y
una density forecast para determinar cudl puede ser el valor més alto en 200 escenarios.
Para esta density forecast, serd importante asegurarse de que los residuos sigan una dis-
tribucién normal y en el caso de que no la sigan, se empleard bootstrapping de los errores
para la estimacion de este peor escenario.

Una vez obtenido este valor estresado, el dltimo paso del trabajo serd la estimacion de
las tasas de mortalidad si se obtuviese ese valor como cuantil 0.95, cuantificando asi el
impacto que puede tener el cambio climédtico en el riesgo de mortalidad.

6.3. Resultados

Como se ha realizado en el capitulo anterior, los primeros resultados que se exponen
son los de la estacionariedad, en el cual se puede observar que tanto el indice de mor-
talidad de Espafa para los meses frios y para los meses cdlidos diferenciado, como las
medidas de temperatura tras la aplicacion del logaritmo en base natural y diferenciadas
son estacionarias. Esto se muestra en la Tabla 6.1:

Serie PP stat | PP pval | KPSS stat | KPSS pval
Temp. Med. Frios -7.383 | <0.01 0.077 >0.10
Temp. Q05 -7.328 | <0.01 0.076 >0.10
Temp. Q10 -7.324 | <0.01 0.059 >0.10
K, Frios -6.719 | <0.01 0.091 >0.10
Temp. Med. Célidos | -10.716 | <0.01 0.089 >0.10
Temp. Q90 -10.754 | <0.01 0.086 >0.10
Temp. Q95 -10.492 | <0.01 0.088 >0.10
K, Calidos -4.300 0.01 0.076 >0.10

Tabla 6.1
Estacionariedad Esparia

Fuente: Elaboracién propia

Observando los resultados de Tabla 6.1 se puede apreciar nuevamente que la hipotesis
nula de no estacionariedad del PP test es rechazada a un nivel de significacién inferior al
1 % y que no se puede rechazar la hipétesis nula de estacionariedad del test KPSS ni tan
siquiera a un nivel de significacién del 10 %. Por lo tanto, parece razonable pensar que con
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estas transformaciones se puede llevar a cabo la prediccion de la mortalidad empleando
la temperatura como variable exdgena.

Una vez comprobada la estacionariedad, se presentan los resultados de la cointegra-
cion, para justificar que las variables guardan una relacion en su evolucion a lo largo del
tiempo. A continuacidn se presentan los resultados obtenidos:

. . 5 Media Cuantil 0.10/0.90 | Cuantil 0.05/ 0.95
Cointegracion Espaiia
r<=1| r=0 |r<=1 r=0 r<=1 r=0
Meses Frios 10.088 | 16.772 | 10.659 12.224 10.180 14.723
Meses Calidos 3411 | 26.304 | 3.686 26.212 3.487 24.238

Tabla 6.2
Cointegracion Espaia

Fuente: Elaboracién propia

Teniendo en cuenta los valores criticos mostrados previamente en Tabla 5.7 se puede
comprobar que la mortalidad de los meses de calor estd cointegrada con la temperatura,
puesto que el valor obtenido en el test de Johansen es superior al critico al 1% bajo la
hipétesis nula de no cointegracién (r = 0). Sin embargo, esto no puede probarse para el
caso de los meses frios, resultados coherentes con lo analizado anteriormente.

Continuando con los meses de calor, en este caso, no se puede probar que la matriz de
cointegracion sea de rango dos, puesto que los valores del estadistico del test de Johansen
son inferiores a los valores criticos incluso al 10 % de nivel de significacién. Anteriormen-
te, se ha probado a un nivel més granular (analizando las comunidades auténomas una por
una) que en la mayoria de los casos la matriz de cointegracion es de rango méaximo (de
rango igual a 2). Por lo tanto, el hecho de que aqui no se haya podido probar, se atribuye
simplemente a la pérdida de informacion derivada de la agregacion de los datos a nivel
pais.

Una vez analizada la cointegracidon, se continda con la correlacion, el dltimo paso de
la metodologia de Seklecka et al., la cual habia sido aplicada en el anterior capi-
tulo pero a nivel de comunidad auténoma. Se estudia la correlacion y se presenta en la
siguiente tabla:
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Medida Correlacién
Frios-Media 0.20
Frios-Q05 0.18
Frios-Q10 0.10
Calidos-Media 0.16
Calidos-Q90 0.22
Calidos-Q95 0.27

Tabla 6.3
Correlacion Esparia

Fuente: Elaboracién propia

En la tabla anterior, Tabla 6.3, se puede observar como a nivel nacional existe una
mayor correlacion para el cuantil 0.95, tal y como se preveia dados los resultados a nivel
comunidad auténoma del capitulo anterior. Estos resultados también estdn respaldados
por la literatura previa revisada en el segundo capitulo de este trabajo. Sin embargo, la
menor correlacion encontrada para los meses frios no se prueba significativa, al igual que
en el andlisis a nivel de comunidad autébnoma y en el andlisis de la literatura existente se
encontraban indicios que contradicen una correlacion positiva. Esto, como se ha explicado
anteriormente, implica que no se considera que exista suficiente evidencia para hablar de
un impacto del cambio climatico en el riesgo de longevidad. Por lo tanto, se contintia con
el andlisis de series temporales del riesgo de mortalidad inicamente.

Como ya se ha probado la estacionariedad de las series a predecir (Tabla 6.1), se
continda buscando el modelo que minimice el AIC y el BIC, el cual ha sido un modelo
arima(2,0,2) que incluye como variables exdgenas el cuantil 0.95 de la temperatura anual
y una variable indicadora que toma el valor 1 en los afios de covid (2020 y 2021) y el
valor 0 en el resto de los afos.

Para seleccionar el modelo, se buscard aquel que obtenga un menor AIC y un menor
BIC, en la siguiente tabla se ofrecen los 5 modelos que obtuvieron unos valores menores
en ambos criterios de informacion.

Forma Funcional AIC BIC
arima(1,0,1) -23.03 -16.76
arima(2,0,2) -26.47 -18.11
arima(2,0,0) -24.05 -17.79
arima(1,0,2) -21.73  -14.42
arima(0,0,2) -23.73 -17.46

Tabla 6.4

Seleccion de modelo para Espariia

Fuente: Elaboracién propia

45



Como se puede observar en la Tabla 6.4 el mejor modelo es el modelo arima (2,0,2).
Es decir, este modelo, ademads de la variable indicadora Covid y de la variable exdgena del
cuantil 0.95, incorpora dos lags temporales y dos medias mdviles, junto con un intercepto.
Conviene apuntar que se ha probado también sin la variable indicadora covid y tanto el
AIC como el BIC aumentaban para todos los modelos y se situaban en torno a -10 para el
AICy -3 para el BIC.

A continuacién se muestran las estimaciones de los pardmetros del modelo seleccio-
nado, asi como sus respectivos p-valores para comprobar la significacion de los mismos.

Coeficiente Estimacion Desv. Tipica ValorZ  p-valor

ar-1 -0.56 0.11 -4.94  791e-07
ar-2 -0.89 0.10 -8.60 7.66e-18
ma-1 1.01 0.19 5.28 1.32e-07
ma-2 1.00 0.22 4.57 4.97e-06
Intercepto -0.14 0.02 -6.45 1.09e-10
Q95 1.70 0.26 6.55 5.95e-11
Covid 0.39 0.08 481 1.51e-06
Tabla 6.5
Modelo Esparia

Fuente: Elaboracion propia

Como se puede observar en la Tabla 6.5, se prueba que los 7 coeficientes empleados
son significativos a un nivel de significacion del 1 %. Ademads, la variable indicadora del
covid tiene un coeficiente positivo (0.39), como cabe esperar, pues el covid ha supues-
to un claro aumento en la mortalidad. Ademds, la medida de temperatura empleada, el
cuantil 0.95 de la distribucién anual, tiene un coeficiente también positivo (1.70). Esto es
coherente con la literatura previa revisada y con el anélisis realizado, donde se encontrd
una correlacion positiva.

El siguiente paso relacionado con la diagnosis del modelo propuesto es el estudio de
sus residuos. Para ello se presenta la siguiente imagen:
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Figura 6.2
Diagnosis residuos modelo mortalidad-temperatura.
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Fuente: Elaboracién Propia

En primer lugar, se puede observar que los residuos parecen ser bastante homogéneos
al observar su serie. Observando su funcién de Autocorrelaciéon (ACF), parece que esta-
mos ante residuos incorrelados, es decir, que los dos lags han sido capaces de capturar
la autocorrelacion presente en la serie. Sin emabrgo, para no confiar tinicamente en un
método visual, se realiza el test de Ljung-Box y se obtiene un p-valor de 0.10, impidiendo
el rechazo de la hipdtesis nula de no autocorrelacion.

Una vez comprobada la ausencia de correlacion de los residuos, se contintia estudian-
do la distribucién de los mismos, la cual se puede apreciar en el histograma aportado.
Nuevamente, con el fin de no depender tinicamente de un criterio visual, se realizan los
tests de Cramer von Mises y Jarque Vera con p-valores 0.94 y 0.09 respectivamente. Esto
implica que no existe evidencia para rechazar la hipétesis nula de que los residuos sigan
una distribucién normal.

El hecho de las transformaciones empleadas hayan logrado estacionalidad en las series
y que el mejor modelo segun los criterios de informacion AIC y BIC haya estimado
unos coeficientes significativos y produzca unos errores homogéneos, incorrelados y que
sigan una distribucién normal prueba que hemos encontrado un modelo adecuado para
la estimacion de la mortalidad. Por lo tanto, a continuacién se presenta la ecuacién del
modelo seleccionado:

k, = —0,14—0,56 %k, — 0,89 # k,_y + 1,01 5 1,y + 1,005 1, +0,39 5 Lpyiq + 1,70 % T g 05 + 1t
6.1)

Donde k; es el valor de la serie diferenciada del indice de mortalidad en el momento
t; ut representa el error cometido en la estimacion en el instante t; I.,,,; €s la variable
indicadora para los afios de covid; y Tpo s es el logaritmo diferenciado del cuantil 0.95
de la temperatura anual.

Sin embargo, antes de poder realizar predicciones de la mortalidad, se precisan valores
para las variables exdgenas del modelo. Si bien para la variable indicadora de covid el
valor volvera a ser cero, debido a que se espera poder llegar a niveles de mortalidad
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previos al covid en el afo 2022, para el caso de la temperatura no es tan sencillo. Para
obtener estimaciones del cuantil 0.95 se ha realizado otro andlisis de series temporales
empleando la serie de la temperatura diaria desde 1920. A continuacién se presenta de
una forma mas resumida este andlisis.

En primer lugar, como en cualquier andlisis de series temporales, el primer paso es
comprobar si la serie es estacionaria, lo cual se puede hacer viendo su representacion gra-
fica, su funcion de autocorrelacién (ACF) y su funcién de autocorrelacion parcial (PACF):

Figura 6.3

Exploracion de la serie del cuantil 0.95 para Espaiia.
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Fuente: Elaboracién Propia

Visualmente, el hecho de la existencia de tantos retardos significativos en la ACF y
una clara tendencia creciente debido al cambio climatico en su representacion grafica
presagian lo que los tests de estacionariedad confirman: la no estacionariedad.

Serie ADF | KPSS-L | KPSS-T PP
Cuantil 0.95 0.55 0.01 0.01 0.10
Cuantil 0.95 diferenciado | <0.01 0.10 0.10 <0.01

Tabla 6.6

Estacionariedad Cuantiles Espaiia

Fuente: Elaboracién propia
En la Tabla 6.6 se puede comprobar la no estacionariedad de la serie (KPSS indica
que existe una tendencia) y la si estacionariedad tras la aplicacion de la diferenciacion.

Visualmente, se puede corroborar que se ha logrado la estacionariedad con la transforma-
cion:
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Figura 6.4

Exploracion de la serie del cuantil 0.95 para Espaiia diferenciado.
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Fuente: Elaboracién Propia

Una vez comprobada la estacionariedad de la serie diferenciada, se procede a encon-
trar el mejor modelo posible. De nuevo, se ha empleado como criterio el que menor AIC
y menor BIC reporten, el cual ha sido el modelo arima(0,1,1) con un AIC de 717.44 y
un BIC de 722.66. Este modelo ha reportado unos criterios de informacion ligeramente
inferiores al segundo mejor modelo, el cual era un cerca del segundo mejor modelo, el
cual era un arima (2,1,1) el cual reporté un AIC cercano a 717 y un BIC de sobre 730.

A continuacién se expone la estimacion del coeficiente del modelo, asi como su p-
valor, el cual prueba la significacion del coeficiente:

Coeficiente Estimacion Desv. Tipica ValorZ  p-valor
ma-1 -0.77 0.06 -13.62 3.15e-42

Una vez seleccionado el modelo y probada la significatividad del coeficiente, se con-
tinda con la diagnosis de sus residuos, la cual se puede realizar visualmente mediante la
siguiente imagen:
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Figura 6.5
Diagnosis residuos modelo de temperatura.
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Aunque al examinar visualmente la ACF no parece existir ningtin indicio de autoco-
rrelacion en los residuos, se realiza el test de Ljung-Box y se obtiene un p-valor de 0.68
por lo que no se puede rechazar la hip6tesis nula de ausencia de autocorrelacion.

Respecto a la distribucién de los residuos, visualmente resulta dificil determinar si
sigue una distribucién normal o no: se ve mds peso en las colas del que se daria en una
distribucién Normal y, en este caso, se estd realizando el modelo para estimar las colas
del mismo. Por lo tanto, ante esta situacion se realizan los test de Cramer von Mises,
Anderson Darling y Jaque Bera con unos p values de 0.94, 0.0005 y 0.091. Como se
puede apreciar, el test que mds peso pondera en las colas de la distribucién rechaza la
hipétesis nula de normalidad al 1 %.

El hecho de que la distribucion en las colas no se asemeje a una distribucién Normal,
implica que realizar la density forecast de este modo infraestimaria o sobreestimaria las
colas. Debido a ello, se realiza la density forecast mediante el bootstrapeo de los residuos.
Esta técnica no paramétrica permite realizar la density forecast sin necesidad de asumir
ninguna distribucién. Concretamente, se realizan 10,000 simulaciones y se obtiene, por
Simulacién de MonteCarlo, la distribucion del cuantil 0.95 en el afio 2023, la cual se
representa en el siguiente histograma y grafico de cajas combinado:
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Figura 6.6

Incremento temperatura cuantil 0.95.

60

300 400 500
L

200
L

Incremento en décimas de grado

Fuente: Elaboracién Propia

Se puede observar que el hecho de que la density forecast del incremento de tempera-
tura no esté centrado en 0, sino desplazado hacia la derecha (sobre 5 décimas de grado),
es coherente con los resultados anteriores en los que se probaba que existia una tendencia
creciente. Obteniendo esta distribucidn, se puede calcular, por ejemplo, el cuantil 0.995, o
lo que es lo mismo, el VaR al 99.5 %. En este caso, obtenemos un VaR de 13.41 décimas
de grado.

Obtenido este valor, se puede estimar la mortalidad, empleando el modelo 6.1. Una
vez obtenido el incremento en el indice de mortalidad k, se procede a estimar el efecto
que tendria en la mortalidad un incremento de la temperatura de 13.41 décimas de grado.

El resultado de este incremento, el afio préximo de 13.41 décimas de grado en el
cuantil 0.95, conllevaria un incremento de la mortalidad de las personas mds vulnerables
(80 0 més afos) de un 3.20 % aproximadamente comparada con la mortalidad registrada
en el afio 2021 (afio con gran incidencia de covid). Si comparamos las tasas resultantes
con las del afio 2019, en el cual los datos no se distorsionaron por el covid, estariamos
ante un incremento del 12.13 %.

Pero es que si alcanzdsemos una medida de temperatura como la de mayo de este
mismo afio en la India (en torno a unos 40-50°C), la mortalidad de este grupo de edad
se dispararia en mas de un 10 % comparada con la del afio 2021 y en mds de un 20 %
comparada con la del afio 2019. Algo que pareceria impensable en Espafia, pero, por
ejemplo, en Madrid, los meses de calor en 2022 han comenzado con un mes de mayo de
temperaturas récord no vistas en mas de media década.

Ademads de estudiar de forma precisa lo que ocurriria si tuviese lugar una subida re-
pentina de las temperaturas en Espafia, el modelo 6.5 también nos permite estudiar como
se comportaria a un plazo mds largo la mortalidad por el aumento de las temperaturas.
Revisando la ecuacién del modelo, se puede determinar que el incremento de un 1 % del
cuantil 0.95 estd ligado con un aumento de 1.70 en el indice de mortalidad. Teniendo en
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cuenta la transformacidn necesaria para pasar de k; al logaritmo de la mortalidad (es decir,
multiplicar por b,) se puede estimar que un aumento de un 1 % en escala logaritmica del
cuantil 0.95 implica un aumento de un 0.0011 puntos en el logaritmo de la mortalidad.

Esto se puede comparar con la mejora de la mortalidad prevista en las tltimas tablas
PASEM para el logaritmo de la mortalidad, las cuales prevén una mejora para los seguros
individuales de mujeres de 80 afios de 0,0261 y de 0,0202 para hombres de esa misma
edad. Empleando las proyecciones sugeridas en Atlas de IPCC © para la Europa medite-
rranea se puede prever que el cuantil 0.95 en un episodio pesimista de emisiones de gases
de efecto invernadero (si se produjese muy poca reduccién)alcanzaria los 40°C en 2060.
Esto supondria un crecimiento del cuantil 0.95 de cerca de un 40 %, es decir, la mejora de
la mortalidad se reduciria en un mds de un 5 % para los hombres y cerca del 5 % para las
mujeres.

Shttps://interactive-atlas.ipcc.ch/
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7. CONCLUSIONES

Este trabajo ha supuesto el primer modelo actuarial que mide el impacto del cam-
bio climatico en la mortalidad y longevidad desde un punto de vista actuarial en Espafia.
Esto se ha realizado extendiendo la metodologia empleada por Seklecka et al., pa-
ra aplicarla con extensiones del modelo Lee-Carter, con nuevas medidas de temperatura
(cuantiles) y a un nivel mds granular (comunidad auténoma). Ademds, ha supuesto una
aplicacion de la metodologia propuesta por Rivas y Gonzalo, para analizar las ten-
dencias del calentamiento de las temperaturas a todas las comunidades espaiolas, por
primera vez hasta donde alcanza el conocimiento del autor.

Comenzando con el andlisis del cambio climatico en Espafia, se ha probado que en 11
de las 17 comunidades autbnomas espanolas existe una tendencia mayor para los cuantiles
superiores de las temperaturas anuales que para los cuantiles inferiores. Anteriormente,
Rivas y Gonzalo, habian demostrado que para UK la tendencia era mayor en los
cuantiles inferiores, algo que en Espafia solamente se da en las comunidades de un clima
mads templado. En la mayoria de comunidades (11), debido a su clima calido, el resultado
es el opuesto, pudiendo afirmar, por ejemplo, que crece a un ritmo mayor el cuantil 0.95
que el cuantil 0.05.

Una vez en Espaiia se ha probado que la tendencia es mayor para el cuantil 0.95 que
para el cuantil 0.05, se emplean estas medidas para estudiar la relacion de la temperatura
con la mortalidad. Primeramente, se plantea si afiadir un pardmetro que controle el efecto
cohorte mejoraria el estudio de la relacién entre mortalidad y temperatura. Se concluye
que, al emplear los dos principales modelos que incorporan este pardmetro (el de Renshaw
y Haberman y el de Currie), no se produce ninguna mejora, por lo tanto, no hay evidencia
necesaria para afadirlo.

Sin embargo, ya empleando el modelo original de Lee y Carter como en Seklecka
etal., se determina que los cuantiles 0.05 y 0.95 capturan mejor la relacion existente
entre la mortalidad y la temperatura que la temperatura media, atendiendo a la cointegra-
cién y a la correlacion. De este modo, se mejora la metodologia empleada por Seklecka
et al., y se descubre el potencial de estos cuantiles para estimar la relacion de la
temperatura y la mortalidad, lo cual, al conocimiento del autor, no habia sido objeto de
investigacidn previamente.

Una vez demostrada cudles son las mejores medidas, se determina que el cambio
climatico en Espafia supondra un riesgo de mortalidad y no de longevidad, pues el cambio
climatico aumentard las muertes en los meses calidos en una magnitud superior a la que
las evitard en los meses frios.

También se concluye que el efecto del cambio climético en la mortalidad es signifi-
cativo en casi todas las comunidades autonomas, pero que la correlacion existente varia
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significativamente entre comunidades. Por ejemplo, se encuentra el caso extremo de Ex-
tremadura, donde la correlacion existente entre la mortalidad en los 6 meses mas calurosos
y la temperatura es superior al 60 %, lo cual muestra lo muy expuesta que se encuentra
esta comunidad.

Todos estos andlisis se han realizado para ambos sexos, solo hombres y solo mujeres.
Sin embargo, al no encontrar diferencias significativas, no se puede concluir que afecte
de manera diferente segin el sexo.

Por otro lado, renunciando al alto nivel de granularidad ligado al andlisis a nivel re-
gional, se avanza a un nivel nacional, para extraer conclusiones mas relevantes para el
sector. A este nivel, la correlacion previamente mencionada estd en torno al 27 % y se
sigue obteniendo evidencia de cointegracion entre mortalidad y temperatura, resultados
acordes con la literatura previa.

Con estos resultados, se procede a realizar un modelo de series temporales que predi-
ga el indice de mortalidad del modelo Lee-Carter empleando retardos y medias moviles
del mismo. Este modelo también emplea el cuantil 0.95 y una variable indicadora para
controlar los afios de covid a modo de variables exdgenas. Como era de esperar, se deter-
mina que el coeficiente del cuantil 0.95 es significativo y que un aumento de temperatura
en dicho cuantil supondrd un aumento del indice de mortalidad.

De este modo, se realiza un andlisis de series temporales para la variable ex6gena del
modelo (el cuantil 0.95 de la temperatura anual) y mediante bootstraping de los errores
se obtiene su density forecast. Calculando el VaR al 99.5 % de esta distribucién obteni-
da, se concluye que en 1 de cada 200 escenarios, se debe esperar un incremento de la
temperatura de al menos 13.41 décimas de grado Celsius.

Por tltimo, se estima como impactaria este incremento de la temperatura en el grupo
de personas mas vulnerable: El de personas mayores de 80 afios. Se concluye que supon-
drfa un incremento superior al 3 % de la mortalidad comparada con el afio 2021, teniendo
en cuenta el covid. Si se comparase la mortalidad en este escenario de calor con la morta-
lidad de un afio previo a la pandemia (2019), el incremento de la mortalidad se dispararia
hasta cerca de un 12 %.

En un caso mas extremo, como el que esta teniendo lugar en India durante este mes
de mayo de 2022, la mortalidad aumentaria en mds de un 10 % comparada con la del
afio 2021 y en mds de un 20 % comparada con un afio sin efecto covid como el 2019.
Ademads, factores como el elevado precio actual de la electricidad podria aumentar los
efectos perjudiciales del calentamiento en la salud, puesto que los paliativos del calor
como el aire acondicionado se vuelven mas inaccesibles.

A largo plazo, se realiza un anélisis del impacto que podria tener el cambio climatico
en la mejora de la mortalidad de las tablas PASEM 2020. Se llega a 1a conclusién de que el
cambio climético podria suponer un decrecimiento del factor de mejora de la mortalidad
significativo. Sin embargo, futuras lineas de investigacion podrian ampliar este estudio a
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largo plazo, teniendo en cuenta otros factores y horizontes temporales mds largos.

Es importante destacar que cuando se habla del cambio climético se hace referencia
a un riesgo comondétono, dificilmente diversificable. Empleando la visién holistica del
riesgo que plantea Solvencia I, se reflexiona que deberia darsele una mayor importancia,
cambiando su tnica presencia en el ORSA del Pilar II por su presencia en el Pilar I, para
proteger los intereses de los asegurados.

Por dltimo, tras probar que precisamente la medida de temperatura que en Espaia esta
mads ligada con la mortalidad, el cuantil 0.95, es también la que tiene una tendencia mas
elevada debido al cambio climético, este trabajo aporta a la literatura existente una nueva
medida con la que se evitaria la infraestimacion de la relacion temperatura-mortalidad que
tiene lugar al emplear la media. Asi como una nueva estimacion del posible impacto del
cambio climdtico para concienciar a la poblacién ante una de las principales amenazas de
la humanidad.
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8. ANEXO CODIGO

8.1. Scripts
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22

23
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32
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35

36

37

38

39

40

41

42

library(tidyverse)
library (MortCast)
library(urca)
library(tseries)
library(readr)
library(readxl)
library(el071)
library (fpp2)
library(tseries)
library(cowplot)
library(sandwich) #for HAC estimate
library(bvartools)
library(xtable)
library (dplyr)
library (wktmo)
library(goftest)
library(lmtest)
library(lme4)
library(readr)
library(readxl)
setwd("C:/Users/carlo/Desktop/M ster /Apuntes/TFM/Proyecto")

DATA=multiplesheets("C:/Users/carlo/Desktop/M ster/Apuntes/TFM/
Datos/Diarias/Seleccionadas mal/Seleccionadas 2/Andalucia.xlsx")

ANDALUCIA<-Gonzalo_2020 (DATA$Andalucia)
Gonzalo_2020(DATA$Aragon)
Gonzalo_2020 (DATA$Asturias)
Gonzalo_2020 (DATA$Baleares)
Gonzalo_2020 (DATA$Canarias)
Gonzalo_2020 (DATA$Cantabria)
Gonzalo_2020 (DATA$Castilla_Mancha)
Gonzalo_2020 (DATA$Castilla_Leon)
Gonzalo_2020(DATA$Catalunya)
Gonzalo_2020 (DATA$Extremadura)
Gonzalo_2020 (DATA$Galicia)
Gonzalo_2020(DATA$La_Rioja)
Gonzalo_2020 (DATA$Madrid)
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Gonzalo_2020 (DATA$Murcia)
Gonzalo_2020 (DATA$Navarra)
Gonzalo_2020 (DATA$Pais_Vasco)
Gonzalo_2020 (DATA$Valencia)

MORTALIDAD=multiplesheets("C:/Users/carlo/Desktop/M ster/Apuntes/
TFM/Proyecto/Mortalidad_.x1sx")

SPAIN=Datos_Mensuales (MORTALIDAD,2)
ANDALUCIA=Datos_Mensuales (MORTALIDAD, 3)
ARAGON=Datos_Mensuales (MORTALIDAD,4)
ASTURIAS=Datos_Mensuales (MORTALIDAD,5)
BALEARES=Datos_Mensuales (MORTALIDAD,6)
CANARIAS=Datos_Mensuales (MORTALIDAD,7)
CANTABRIA=Datos_Mensuales (MORTALIDAD, 8)
CASTILLA_LEON=Datos_Mensuales (MORTALIDAD,9)
CASTILLA_MANCHA=Datos_Mensuales (MORTALIDAD,10)
CATALUNYA=Datos_Mensuales (MORTALIDAD,11)
VALENCIA=Datos_Mensuales (MORTALIDAD,12)
EXTREMADURA=Datos_Mensuales (MORTALIDAD, 13)
GALICIA=Datos_Mensuales (MORTALIDAD, 14)
MADRID=Datos_Mensuales (MORTALIDAD, 15)
MURCIA=Datos_Mensuales (MORTALIDAD, 16)
NAVARRA=Datos_Mensuales (MORTALIDAD,17)
PAIS_VASCO=Datos_Mensuales (MORTALIDAD,18)
RIOJA=Datos_Mensuales (MORTALIDAD,19)

POPULATION=multiplesheets("C:/Users/carlo/Desktop/M ster/Apuntes/
TFM/Proyecto/Population_mes.xlsx")
SPAIN_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD,2,POPULATION)
ANDALUCIA_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD,3,POPULATION)
ARAGON_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD,4,POPULATION)
ASTURIAS_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD,5,POPULATION)
BALEARES_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD,6,POPULATION)
CANARIAS_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD,7,POPULATION)
CANTABRIA_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD,8,POPULATION)
CASTILLA_LEON_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD,9,POPULATION)
CASTILLA_MANCHA_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD,10,POPULATION
)
CATALUNYA_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD,11,POPULATION)
VALENCIA_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD,12,POPULATION)
EXTREMADURA_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD,13,POPULATION)
GALICIA_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD, 14,POPULATION)
MADRID_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD, 15, POPULATION)
MURCIA_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD,16,POPULATION)
NAVARRA_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD,17,POPULATION)
PAIS_VASCO_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD,18,POPULATION)
RIOJA_Rates=Datos_Mensuales_Rates (MORTALIDAD,19,POPULATION)
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#Ver cu 1 de los tres es mejor sin diferenciar
Analisis_Quantiles (SPAIN_Rates,SPAIN_Temp, SPAIN_Quantiles)
Analisis_2006(SPAIN,Population_anual,1,SPAIN_Temp)
Analisis_703(SPAIN,Population_anual,1l,SPAIN_Temp)

#Para crear los datos de temperatura de Espa a como media

MADRID_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Madrid)
SPAIN_Analisis<-Analisis_Quantiles_diff(SPAIN_Rates,list (MADRID_Temp
[[1]],MADRID _Temp[[2]]),MADRID_Quantiles)

Analisis_Quantiles_diff(SPAIN_Rates[-1:-24,],1list (MADRID_Temp
[[1]1]1[-1:-2,],MADRID_Temp[[2]][-1:-2,]),MADRID_Quantiles
[)_1:_2])

SPAIN_Temp=MADRID_Temp

SPAIN_Temp[[1]]=cbind (MADRID _Temp[[1]][1], (MADRID Temp[[1]][2]+
CATALUNYA _Temp [[1]11[2]1)/2)

SPAIN_Temp [[2]]=cbind (MADRID_Temp [[1]][1], (MADRID _Temp[[2]][2]+
CATALUNYA _Temp[[2]11[2]1)/2)

SPAIN_Quantiles=(MADRID_Quantiles+CATALUNYA_Quantiles)/2
Analisis=Analisis_Quantiles_diff(SPAIN_Rates,SPAIN_Temp,SPAIN_
Quantiles)
Estacionariedad_Spain=Analisis$AMBOS$Estacionariedad
Cointegracion_Frios_Spain=as.numeric(cbind(Analisis$AMBOSS
Cointegracion_Frios_Media[,1],Analisis$AMBOS$SCOINTEGRATION _Frios
_Q05[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION _Frios_Q10[,11))
Cointegracion_Calidos_Spain=as.numeric(cbind(Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Calidos_Media[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_
Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOSSCOINTEGRATION_Calidos_Q95[,1]1))
Cointegracion_Spain=rbind(Cointegracion_Frios_Spain,Cointegracion_
Calidos_Spain)
Correlacion_Frios_Spain=t(Analisis$AMBOS$Correlaciones[1:3,1])
Correlacion_Calidos_Spain=t(Analisis$AMBOS$Correlaciones[4:6,1])
Correlacion_Spain=t(cbind(Correlacion_Frios_Spain,Correlacion_
Calidos_Spain))

#Estacionariedad Espa a
print(xtable(Estacionariedad_Spain, display=c(’s’,’f’,’f’,’£’,’£f"),
caption= "5", digits=3,
align=c("|1","|c","|c","|c","|c|"),sanitize.rownames.
function=function(x)gsub("."," ",x)),include.
rownames=FALSE,digits=3)
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#Cointegraci n Espa a
colnames (Cointegracion_Spain)<-rep(c("r <= 1", "r = 0"),3)
print(xtable(Cointegracion_Spain, display=c(’s’,’f’,’£f’,’f’,°f’,°f’,
"f’), caption= "4", digits=3,
align=c("|1","[c","[c","|c","[c","|c","|c|"),sanitize.
rownames . function=function(x)gsub("."," ",x)),
include.rownames=TRUE,digits=3)

#Correlaci n Espa a

xtable(Correlacion_Spain)

#Este es el an lisis para la priemra mitad de las CCAA sin usar el
efecto cohorte

ANDALUCIA_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Andalucia)
Analisis=Analisis_Quantiles_diff(ANDALUCIA_Rates, ANDALUCIA_Temp,
ANDALUCIA_Quantiles)
Estacionariedad=Analisis$AMBOS$Estacionariedad
Cointegracion_Frios=as.numeric(cbind(Analisis$AMBOSS$Cointegracion_
Frios_Media[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Frios_QO®5[,1],
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Frios_Q10[,1]1))
Cointegracion_Calidos=as.numeric(cbind (Analisis$AMBOS$COINTEGRATION
Calidos_Media[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Q95[,11))
Correlacion_Frios=Analisis$AMBOS$Correlaciones[1:3,1]

Correlacion_Calidos=Analisis$AMBOS$Correlaciones[4:6,1]

ARAGON_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Aragon)
Analisis=Analisis_Quantiles_diff(ARAGON_Rates, ARAGON_Temp , ARAGON_
Quantiles)
Estacionariedad=rbind(Estacionariedad,Analisis$AMBOS$Estacionariedad
)
Cointegracion_Frios=rbind(Cointegracion_Frios,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOSS$Cointegracion_Frios_Medial[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Frios_QO05[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION _Frios_
Q1e[,11)))
Cointegracion_Calidos=rbind(Cointegracion_Calidos,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Medial[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOSS$SCOINTEGRATION_
Calidos_Q95[,11)))
Correlacion_Frios=rbind(Correlacion_Frios,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[1:3,1])
Correlacion_Calidos=rbind(Correlacion_Calidos,Analisis$AMBOSS$
Correlaciones[4:6,1])

ASTURIAS_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Asturias)

Analisis=Analisis_Quantiles_diff(ASTURIAS_Rates, ASTURIAS_Temp,
ASTURIAS _Quantiles)

Estacionariedad=rbind(Estacionariedad,Analisis$AMBOS$Estacionariedad
)
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Cointegracion_Frios=rbind(Cointegracion_Frios,as.numeric(cbind/(
Analisis$AMBOS$Cointegracion_Frios_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Frios_QO05[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION _Frios_
Q1e[,11)))

Cointegracion_Calidos=rbind(Cointegracion_Calidos,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Medial[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOSS$SCOINTEGRATION_
Calidos_Q95[,11)))

Correlacion_Frios=rbind(Correlacion_Frios,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[1:3,1])

Correlacion_Calidos=rbind(Correlacion_Calidos,Analisis$AMBOSS$
Correlaciones[4:6,1])

BALEARES_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Baleares)
Analisis=Analisis_Quantiles_diff(BALEARES_Rates,BALEARES_Temp,
BALEARES _Quantiles)
Estacionariedad=rbind(Estacionariedad,Analisis$AMBOS$Estacionariedad
)
Cointegracion_Frios=rbind(Cointegracion_Frios,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOSS$Cointegracion_Frios_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Frios_QO05[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION _Frios_
Q10[,11)))
Cointegracion_Calidos=rbind(Cointegracion_Calidos,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Medial[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_
Calidos_Q95[,11)))
Correlacion_Frios=rbind(Correlacion_Frios,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[1:3,1])
Correlacion_Calidos=rbind(Correlacion_Calidos,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[4:6,1])

CANARIAS _Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Canarias)
Analisis=Analisis_Quantiles_diff(CANARIAS_Rates,CANARIAS_ Temp,
CANARIAS _Quantiles)
Estacionariedad=rbind (Estacionariedad,Analisis$AMBOS$Estacionariedad
)
Cointegracion_Frios=rbind(Cointegracion_Frios,as.numeric(cbind/(
Analisis$AMBOS$Cointegracion_Frios_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Frios_QO5[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION _Frios_
Q16[,11)))
Cointegracion_Calidos=rbind(Cointegracion_Calidos,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOSS$SCOINTEGRATION_
Calidos_Q95[,11)))
Correlacion_Frios=rbind(Correlacion_Frios,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[1:3,1])
Correlacion_Calidos=rbind(Correlacion_Calidos,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[4:6,1])
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CANTABRIA_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Cantabria)
Analisis=Analisis_Quantiles_diff(CANTABRIA_Rates,CANTABRIA_Temp,
CANTABRIA_Quantiles)
Estacionariedad=rbind (Estacionariedad,Analisis$AMBOS$Estacionariedad
)
Cointegracion_Frios=rbind(Cointegracion_Frios,as.numeric(cbind/(
Analisis$AMBOS$Cointegracion_Frios_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Frios_QO5[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Frios_
Q1e[,11)))
Cointegracion_Calidos=rbind(Cointegracion_Calidos,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOSS$SCOINTEGRATION_
Calidos_Q95[,11)))
Correlacion_Frios=rbind(Correlacion_Frios,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[1:3,1])
Correlacion_Calidos=rbind(Correlacion_Calidos,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[4:6,1])

CASTILLA_LEON_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Castilla_Leon)
Analisis=Analisis_Quantiles_diff(CASTILLA_LEON_Rates,CASTILLA_LEON_
Temp , CASTILLA_LEON_Quantiles)
Estacionariedad=rbind(Estacionariedad,Analisis$AMBOS$Estacionariedad
)
Cointegracion_Frios=rbind(Cointegracion_Frios,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOSS$Cointegracion_Frios_Medial[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Frios_QO05[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION _Frios_
Q1e[,11)))
Cointegracion_Calidos=rbind(Cointegracion_Calidos,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Medial[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOSS$SCOINTEGRATION_
Calidos_Q95[,11)))
Correlacion_Frios=rbind(Correlacion_Frios,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[1:3,1])
Correlacion_Calidos=rbind(Correlacion_Calidos,Analisis$AMBOSS$
Correlaciones[4:6,1])

CASTILLA_MANCHA_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Castilla_Mancha
)

Analisis=Analisis_Quantiles_diff(CASTILLA_MANCHA_Rates,CASTILLA_
MANCHA_Temp ,CASTILLA_MANCHA_Quantiles)

Estacionariedad=rbind (Estacionariedad,Analisis$AMBOS$Estacionariedad
)

Cointegracion_Frios=rbind(Cointegracion_Frios,as.numeric(cbind/(
Analisis$AMBOS$Cointegracion_Frios_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Frios_QO05[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION _Frios_
Q1e[,11)))

Cointegracion_Calidos=rbind(Cointegracion_Calidos,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Media[,1],Analisis$AMBOSS
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COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_
Calidos_Q95[,11)))
Correlacion_Frios=rbind(Correlacion_Frios,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[1:3,1])
Correlacion_Calidos=rbind(Correlacion_Calidos,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[4:6,1])

CATALUNYA_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Catalunya)
Analisis=Analisis_Quantiles_diff(CATALUNYA_Rates,CATALUNYA_Temp,
CATALUNYA_Quantiles)
Estacionariedad=rbind (Estacionariedad,Analisis$AMBOS$Estacionariedad
)
Cointegracion_Frios=rbind(Cointegracion_Frios,as.numeric(cbind/(
Analisis$AMBOS$Cointegracion_Frios_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Frios_QO5[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION _Frios_
Q1e[,11)))
Cointegracion_Calidos=rbind(Cointegracion_Calidos,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOSS$SCOINTEGRATION_
Calidos_Q95[,11)))
Correlacion_Frios=rbind(Correlacion_Frios,Analisis$AMBOSS$
Correlaciones[1:3,1])
Correlacion_Calidos=rbind(Correlacion_Calidos,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[4:6,1])

EXTREMADURA_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Extremadura)
Analisis=Analisis_Quantiles_diff(EXTREMADURA_Rates, EXTREMADURA_Temp,
EXTREMADURA_Quantiles)
Estacionariedad=rbind(Estacionariedad,Analisis$AMBOS$Estacionariedad
)
Cointegracion_Frios=rbind(Cointegracion_Frios,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOSS$Cointegracion_Frios_Medial[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Frios_QO05[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION _Frios_
Q1e[,11)))
Cointegracion_Calidos=rbind(Cointegracion_Calidos,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Medial[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOSS$SCOINTEGRATION_
Calidos_Q95[,11)))
Correlacion_Frios=rbind(Correlacion_Frios,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[1:3,1])
Correlacion_Calidos=rbind(Correlacion_Calidos,Analisis$AMBOSS$
Correlaciones[4:6,1])

GALICIA_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Galicia)

Analisis=Analisis_Quantiles_diff(GALICIA_Rates,GALICIA_Temp,GALICIA_
Quantiles)

Estacionariedad=rbind(Estacionariedad,Analisis$AMBOS$Estacionariedad

)
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Cointegracion_Frios=rbind(Cointegracion_Frios,as.numeric(cbind/(
Analisis$AMBOS$Cointegracion_Frios_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Frios_QO05[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION _Frios_
Q1e[,11)))

Cointegracion_Calidos=rbind(Cointegracion_Calidos,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Medial[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOSS$SCOINTEGRATION_
Calidos_Q95[,11)))

Correlacion_Frios=rbind(Correlacion_Frios,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[1:3,1])

Correlacion_Calidos=rbind(Correlacion_Calidos,Analisis$AMBOSS$
Correlaciones[4:6,1])

RIOJA_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$La_Rioja)
Analisis=Analisis_Quantiles_diff(RIOJA_Rates,RIOJA_Temp,RIOJA_
Quantiles)
Estacionariedad=rbind(Estacionariedad,Analisis$AMBOS$Estacionariedad
)
Cointegracion_Frios=rbind(Cointegracion_Frios,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOSS$Cointegracion_Frios_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Frios_QO05[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION _Frios_
Q10[,11)))
Cointegracion_Calidos=rbind(Cointegracion_Calidos,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Medial[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_
Calidos_Q95[,11)))
Correlacion_Frios=rbind(Correlacion_Frios,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[1:3,1])
Correlacion_Calidos=rbind(Correlacion_Calidos,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[4:6,1])

MADRID_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Madrid)
Analisis=Analisis_Quantiles_diff(MADRID_Rates,MADRID_Temp ,MADRID_
Quantiles)
Estacionariedad=rbind (Estacionariedad,Analisis$AMBOS$Estacionariedad
)
Cointegracion_Frios=rbind(Cointegracion_Frios,as.numeric(cbind/(
Analisis$AMBOS$Cointegracion_Frios_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Frios_QO5[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION _Frios_
Q16[,11)))
Cointegracion_Calidos=rbind(Cointegracion_Calidos,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOSS$SCOINTEGRATION_
Calidos_Q95[,11)))
Correlacion_Frios=rbind(Correlacion_Frios,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[1:3,1])
Correlacion_Calidos=rbind(Correlacion_Calidos,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[4:6,1])
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MURCIA_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Murcia)
Analisis=Analisis_Quantiles_diff(MURCIA_Rates,MURCIA_Temp,MURCIA_
Quantiles)
Estacionariedad=rbind (Estacionariedad,Analisis$AMBOS$Estacionariedad
)
Cointegracion_Frios=rbind(Cointegracion_Frios,as.numeric(cbind/(
Analisis$AMBOS$Cointegracion_Frios_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Frios_QO5[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Frios_
Q1e[,11)))
Cointegracion_Calidos=rbind(Cointegracion_Calidos,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOSS$SCOINTEGRATION_
Calidos_Q95[,11)))
Correlacion_Frios=rbind(Correlacion_Frios,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[1:3,1])
Correlacion_Calidos=rbind(Correlacion_Calidos,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[4:6,1])

NAVARRA_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Navarra)

NAVARRA_Quantiles[1,6]=NAVARRA_Quantiles[1,6]+1 #El cero se
substituye por 0.1 para que no d error el logaritmo

Analisis=Analisis_Quantiles_diff(NAVARRA_Rates,NAVARRA_Temp,NAVARRA_
Quantiles)

Estacionariedad=rbind(Estacionariedad,Analisis$AMBOS$Estacionariedad
)

Cointegracion_Frios=rbind(Cointegracion_Frios,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOSS$Cointegracion_Frios_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Frios_QO05[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION _Frios_
Q10[,11)))

Cointegracion_Calidos=rbind(Cointegracion_Calidos,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Medial[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_
Calidos_Q95[,11)))

Correlacion_Frios=rbind(Correlacion_Frios,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[1:3,1])

Correlacion_Calidos=rbind(Correlacion_Calidos,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[4:6,1])

PAIS_VASCO_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Pais_Vasco)

Analisis=Analisis_Quantiles_diff(PAIS_VASCO_Rates,PAIS_VASCO_Temp,
PAIS_VASCO_Quantiles)

Estacionariedad=rbind (Estacionariedad,Analisis$AMBOS$Estacionariedad
)

Cointegracion_Frios=rbind(Cointegracion_Frios,as.numeric(cbind/(
Analisis$AMBOS$Cointegracion_Frios_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Frios_QO05[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION _Frios_
Q1e[,11)))

Cointegracion_Calidos=rbind(Cointegracion_Calidos,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Media[,1],Analisis$AMBOSS
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COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_
Calidos_Q95[,11)))
Correlacion_Frios=rbind(Correlacion_Frios,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[1:3,1])
Correlacion_Calidos=rbind(Correlacion_Calidos,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[4:6,1])

VALENCIA_Quantiles=Quantiles_05_10_90_95(DATA$Valencia)
Analisis=Analisis_Quantiles_diff(VALENCIA_Rates,VALENCIA_Temp,
VALENCIA_Quantiles)
Estacionariedad=rbind (Estacionariedad,Analisis$AMBOS$Estacionariedad
)
Cointegracion_Frios=rbind(Cointegracion_Frios,as.numeric(cbind/(
Analisis$AMBOS$Cointegracion_Frios_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Frios_QO5[,1],Analisis$AMBOS$COINTEGRATION _Frios_
Q1e[,11)))
Cointegracion_Calidos=rbind(Cointegracion_Calidos,as.numeric(cbind(
Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Media[,1],Analisis$AMBOSS
COINTEGRATION_Calidos_Q90[,1],Analisis$AMBOSS$SCOINTEGRATION_
Calidos_Q95[,11)))
Correlacion_Frios=rbind(Correlacion_Frios,Analisis$AMBOSS$
Correlaciones[1:3,1])
Correlacion_Calidos=rbind(Correlacion_Calidos,Analisis$AMBOS$
Correlaciones[4:6,1])

#Estacionariedad
nombres_comunidades<-c("Andaluc a","Arag n","Asturias","Baleares",
"Canarias","Cantabria","Castilla y Leon", "Castilla La Mancha","

Catalunya","Extremadura","Galicia","La Rioja","Madrid","Murcia",
"Navarra", "Pais Vasco","Valencia")
tab_4<-xtable(Estacionariedad[1:32,], display=c(’s’,’£f’,’£f’,°f’,°£’)

, caption= "5 primeras", digits=3,
align=c("|c","|c","|c","|c","|c|"),sanitize.rownames.
function=function(x)gsub("."," ",x))

Estacionariedad_2=cbind (paste(rownames (Estacionariedad) ,rep(nombres_
comunidades,each=8)) ,round(Estacionariedad,2))
print(xtable(Estacionariedad_2[1:40,], display=c(’s’,’f’,’£f’,’f’,°f’
, f’), caption= "5", digits=3,
align=c("|1","|c","|c","[c","|c","|c|"),sanitize.rownames.
function=function(x)gsub("."," ",x)),include.rownames=
FALSE ,digits=3)

print(xtable(Estacionariedad_2[41:72,], display=c(’s’,’f’,’f’,’f’,’f
*,’f’), caption= "4", digits=3,
align=c("|1","|c","|c","|c","|c","|c|"),sanitize.
rownames . function=function(x)gsub("."," ",x)),
include.rownames=FALSE,digits=3)
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print(xtable(Estacionariedad_2[73:104,], display=c(’s’,’f’, £’ ,'£f’ )’
£f’,’f’), caption= "4", digits=3,
align=c("|1","|c","|c","|c","|c","|c|"),sanitize.
rownames . function=function(x)gsub("."," ",x)),
include.rownames=FALSE ,digits=3)

print(xtable(Estacionariedad_2[105:136,], display=c(’s’,’f’,’f’, f’,
*£7,°f’), caption= "4", digits=3,
align=c("|1","|c","|c","|c","|c","|c|"),sanitize.
rownames . function=function(x)gsub("."," ",x)),
include.rownames=FALSE,digits=3)

#Cointegraci n

rownames (Cointegracion_Frios)<-nombres_comunidades

colnames (Cointegracion_Frios)<-rep(c("r <= 1", "r = 0"),3)

print(xtable(Cointegracion_Frios, display=c(’s’,’f’,’£f’,’£’,’£f’,'f’,

"f’), caption= "4", digits=3,
align=c("|1","|c","|c","[c","|c","|c","|c|"),sanitize.

rownames . function=function(x)gsub("."," ",x)),
include.rownames=TRUE,digits=3)

rownames (Cointegracion_Calidos)<-nombres_comunidades
colnames (Cointegracion_Calidos)<-rep(c("r <= 1", "r = 0"),3)
print(xtable(Cointegracion_Calidos, display=c(’s’,’f’,’f’,’£’,’£’,’f
*,’f’), caption= "4", digits=3,
align=c("|1","|c","|c","|c","|c","|c","|c|"),sanitize.
rownames . function=function(x)gsub("."," ",x)),
include.rownames=TRUE,digits=3)

#Correlaci n
rownames (Correlacion_Frios)<-nombres_comunidades
print(xtable(Correlacion_Frios, display=c(’s’,’f’,’f’,’f’), caption=
"Corr Calidos", digits=3,
align=c("|1","|c","|c","|c|")),include.rownames=TRUE,
digits=3)

rownames (Correlacion_Calidos)<-nombres_comunidades
print(xtable(Correlacion_Calidos, display=c(’s’,’f’,’£f’,’£f’),

caption= "Corr Calidos™, digits=3,
align=c("|1","|c","|c","|c|")),include.rownames=TRUE,
digits=3)

#Esto genera tabla con los valores cr ticos
print(xtable(Analisis$AMBOS$COINTEGRATION_Calidos_Q95[,-1]))

#Este es el an lisis para la priemra mit,ad de las CCAA usando el
efecto cohorte del 2006(fit702)
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Analisis_2006(SPAIN,Population_anual,1,SPAIN_Temp)

Analisis_2006 (ANDALUCIA ,Population_anual,2,ANDALUCIA_Temp)

Analisis_2006 (ARAGON,Population_anual,3, ARAGON_Temp)

Analisis_2006 (ASTURIAS ,Population_anual ,4,ASTURIAS _Temp)

Analisis_2006 (BALEARES ,Population_anual,5,BALEARES_Temp)

Analisis_2006 (CANARIAS ,Population_anual,6,CANARIAS _Temp)

Analisis_2006 (CANTABRIA ,Population_anual,7,CANTABRIA_Temp)

Analisis_2006(CASTILLA_LEON,Population_anual,8,CASTILLA_LEON_Temp)

Analisis_2006(CASTILLA_MANCHA ,6Population_anual ,9,CASTILLA_MANCHA_
Temp)

Analisis_2006 (CATALUNYA ,Population_anual,10,CATALUNYA_Temp)

#Este es el an lisis para la priemra mitad de las CCAA usando el
efecto cohorte del 2006(fit703)

Analisis_703 (ANDALUCIA,Population_anual,2,ANDALUCIA_Temp)

Analisis_703(ARAGON,Population_anual,3, ARAGON_Temp)

Analisis_703 (ASTURIAS ,Population_anual,4,ASTURIAS _Temp)

Analisis_703(BALEARES ,Population_anual,5,BALEARES_Temp)

Analisis_703 (CANARIAS ,Population_anual,6,CANARIAS_ _Temp)

Analisis_703(CANTABRIA,Population_anual,7,CANTABRIA_Temp)

Analisis_703(CASTILLA_LEON,Population_anual,8,CASTILLA_LEON_Temp)

Analisis_703(CASTILLA_MANCHA,Population_anual,9,CASTILLA_MANCHA_Temp
)

Analisis_703(CATALUNYA ,Population_anual,10,CATALUNYA_ _Temp)

Andalucia_Temp_Media

Andalucia_Temp_Media=cbind (ANDALUCIA_Rates[,1:2],Andalucia_Temp_
Media)

Andalucia_Temp_Media=Andalucia_Temp_Medial[, -3]

colnames (Andalucia_Temp_Media)<-c("Year", "Month", "Temperature")
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Meses_Frios<-c(1,2,3,4,11,12)

Meses_Calidos<-¢(5,6,7,8,9,10)

colnames (ANDALUCIA_Rates)<-c("Year","Month",colnames (ANDALUCIA_Rates
dJlc(-1,-2)D

ANDALUCIA_Rates_Frios=subset (ANDALUCIA_Rates,Month %in% Meses_Frios
)

ANDALUCIA_Rates_Calidos=subset (ANDALUCIA_Rates,Month %in% Meses_
Calidos )

ANDALUCIA_Temp_Frios=subset (Andalucia_Temp_Media,Month %in% Meses_
Frios )

ANDALUCIA_Temp_Calidos=subset (Andalucia_Temp_Media,Month %in% Meses_
Calidos )

y=ANDALUCIA_Rates_Frios$ ‘Ambos_80+"
X=ANDALUCIA_Temp_Frios$Temperature
Im(y~x)

y=ANDALUCIA_Rates_Calidos$ ‘Ambos_80+"
X=ANDALUCIA_Temp_Calidos$Temperature

Andalucia_Temp_Media_ts <- ts(Andalucia_Temp_Media, start=c(2000, 1)
, end=c(2021, 12), frequency=12)

ANDALUCIA_Temp_Frios_ts=subset(Andalucia_Temp_Media_ts,Month %in%
Meses_Frios )

ANDALUCIA_Temp_Calidos_ts=subset(Andalucia_Temp_Media_ts,Month %in%
Meses_Calidos )

ANDALUCIA_Rates_ts <- ts(ANDALUCIA_Rates$‘Ambos_80+°, start=c(2000,
1), end=c(2021, 12), frequency=12)

library(xts)

ANDALUCIA_Rates_xts <- xts(zooreg(ANDALUCIA_Rates_ts, start = c
(2000,1), frequency = 12))

ANDALUCIA_Rates_xts_Calidos<-ANDALUCIA_Rates_xts[.indexmon (ANDALUCIA

_Rates_xts) %in% Meses_Calidos]

ANDALUCIA_Temp_xts <- xts(zooreg (ANDALUCIA_Temp_xts, start = c
(2000,1), frequency = 12))
ANDALUCIA_Temp_xts<-ANDALUCIA_Temp_xts$Temperature
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ANDALUCIA_Temp_xts_Calidos<-ANDALUCIA_Temp_xts[.indexmon (ANDALUCIA
Temp_xts) %in% Meses_Calidos]

summary (1m(log (ANDALUCIA_Rates_xts_Calidos)~log (ANDALUCIA_Temp_xts
Calidos)))

ANDALUCIA_Rates_xts <- xts(zooreg(ANDALUCIA_Rates_ts, start = c
(2000,1), frequency = 12))

ANDALUCIA_Rates_xts_Frios<-ANDALUCIA_Rates_xts[.indexmon (ANDALUCIA
Rates_xts) %in% Meses_Frios]

ANDALUCIA_ _Temp_xts <- xts(zooreg (ANDALUCIA_Temp_xts, start = ¢
(2000,1), frequency = 12))
ANDALUCIA_Temp_xts<-ANDALUCIA_Temp_xts$Temperature

ANDALUCIA_Temp_xts_Frios<-ANDALUCIA_Temp_xts[.indexmon CANDALUCIA_
Temp_xts) %in% Meses_Frios]

summary (1m (ANDALUCIA_Rates_xts_Frios~ANDALUCIA_Temp_xts_Frios))

ANDALUCIA_Analisis=Analisis (ANDALUCIA_Rates,ANDALUCIA_Temp)
ARAGON_Analisis=Analisis (ARAGON_Rates, ARAGON_Temp)
ASTURIAS_Analisis=Analisis(ASTURIAS_Rates,ASTURIAS_Temp)
BALEARES _Analisis=Analisis(BALEARES_Rates,BALEARES_Temp)
CANARIAS_Analisis=Analisis (CANARIAS_Rates,CANARIAS_Temp)
CANTABRIA_Analisis=Analisis (CANTABRIA_Rates,CANTABRIA_Temp)
CASTILLA_LEON_Analisis=Analisis(CASTILLA_LEON_Rates,CASTILLA_LEON_
Temp)
CASTILLA_MANCHA_Analisis=Analisis(CASTILLA_MANCHA_Rates,CASTILLA_
MANCHA_Temp)
CATALUNYA_Analisis=Analisis(CATALUNYA_Rates,CATALUNYA_Temp)
VALENCIA_Analisis=Analisis(VALENCIA_Rates,VALENCIA_Temp)
EXTREMADURA_Analisis=Analisis (EXTREMADURA_Rates, EXTREMADURA_Temp)
GALICIA_Analisis=Analisis(GALICIA_Rates,GALICIA_Temp)
MADRID_Analisis=Analisis (MADRID_Rates,MADRID_Temp)
MURCIA_Analisis=Analisis (MURCIA_Rates,MURCIA_Temp)
NAVARRA_Analisis=Analisis(NAVARRA_Rates,NAVARRA_Temp)
PAIS_VASCO_Analisis=Analisis(PAIS_VASCO_Rates,PAIS_VASCO_Temp)
RIOJA_Analisis=Analisis(RIOJA_Rates,RIOJA_Temp)

Analisis_Quantiles_diff(SPAIN_Rates,list(MADRID_Temp[[1]],MADRID_
Temp[[2]]) ,MADRID_Quantiles)

SPAIN_Temp=MADRID_Temp
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SPAIN_Temp[[1]]=cbind (MADRID _Temp[[1]][1], (MADRID _Temp[[1]][2]+

CATALUNYA_Temp[[1]11[2]1)/2)

SPAIN_Temp[[2]]=cbind (MADRID _Temp[[1]][1], (MADRID Temp[[2]][2]+

CATALUNYA_Temp[[2]11[21)/2)

SPAIN_Quantiles=(MADRID_Quantiles+CATALUNYA_Quantiles)/2
Analisis_Quantiles_diff(SPAIN_Rates,SPAIN_Temp,SPAIN_Quantiles)

RATES=SPAIN_Rates
TEMP=SPAIN_Temp
QUANTILES=SPAIN_Quantiles

colnames (RATES)<-c("Year","Month",colnames (RATES) [c(-1,-2)1)
Rates_Frios=subset (RATES,Month %in% Meses_Frios )
Rates_Calidos=subset (RATES,Month %in% Meses_Calidos )

#Para Ambos sexos

Rates_Frios_6M=Rates_Frios %% group_by(Year) %% summarise (Ambos_
0_20=mean (Ambos_0_20), Ambos_20_40=mean(Ambos_20_40), Ambos_40
_60=mean (Ambos_40_60), Ambos_60_80=mean(Ambos_60_80) ,Ambos_80=
mean ( ‘ Ambos_80+))

Rates_Frios_6M=t(Rates_Frios_6M)[-1,]

Rates_Calidos_6M=Rates_Calidos %>% group_by(Year) %% summarise(
Ambos_0_20=mean (Ambos_0_20), Ambos_20_40=mean(Ambos_20_40),
Ambos_40_60=mean (Ambos_40_60), Ambos_60_80=mean (Ambos_60_80),
Ambos_80=mean( ‘Ambos_80+‘))

Rates_Calidos_6M=t(Rates_Calidos_6M)[-1,]

AMBOS=Seklecka_2016_Quantiles_diff(Rates_Frios_6M,Rates_Calidos_6M
,ts(unlist (log(TEMP[[111)[,2]1)),ts(unlist(log(TEMP[[2]1]1)[,2]1))
, QUANTILES)

Rates_Frios=Rates_Frios_6M
Rates_Calidos=Rates_Calidos_6M
Temp_Frios=ts(unlist(log(TEMP[[1]11)[,2]1))
Temp_Calidos=ts(unlist (log(TEMP[[2]1])[,2]))
QUANTILES=QUANTILES

K_t_Frios=diff(leecarter.estimate(Rates_Frios, nx=20)$kt)

K_t_Calidos=diff(leecarter.estimate(Rates_Calidos, nx=20)%kt)
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Temp_Frios=diff(Temp_Frios)
Temp_Calidos=diff(Temp_Calidos)

Q05=ts (diff(unlist (log (QUANTILES[1,]))))
Q10=ts(diff(unlist(log (QUANTILES[2,]1))))
Q90=ts(diff(unlist(log(QUANTILES[3,]1))))
Q95=ts(diff(unlist (log (QUANTILES[4,]1))))

DF=data. frame(K_t_Frios,K_t_Calidos,Q05,Q95)
library(vars) # vec2var
VARselect (DF, lag.max = 3)

df_2=DF[,c(1,2)]

# estimation

var.model_lev=VAR(df_2, p = 1, exogen = DF[,c(3,4)])
coeftest(var.model_lev)

covid=c(rep(0,19),1,1)
regresores=ts(data. frame (Q95,covid))

Arima_2_0_O0_F <- arima(K_t_Frios , order = c(2,0,0), xreg=Q05)
Arima_2_0_0_C <- arima(K_t_Calidos , order = c(2,0,0), xreg=Q95)
Arima_1_0_O0_F <- arima(K_t_Frios , order = c(1,0,0), xreg=Q05)

Arima_1_0_0_C <- arima(K_t_Calidos , order = c(1,0,0), xreg=Q95)

coeftest(arima(K_t_Calidos , order = c(1,0,1), xreg=Q95,include.
mean = T))

fit_calidos=arima(K_t_Calidos , order = c(1,0,1), xreg=Q95,
include.mean = T)

AIC_BIC=matrix(0,5,2)

fit_calidos_l=arima(K_t_Calidos , order = c(1,0,1), xreg=
regresores,include.mean = T)

AIC_BIC[1l,1]=fit_calidos_1%aic

AIC_BIC[1,2]=BIC(fit_calidos_1)

fit_calidos_2=arima(K_t_Calidos , order
regresores,include.mean = T)

AIC_BIC[2,1]=fit_calidos_2$aic

ATIC_BIC[2,2]=BIC(fit_calidos_2)

c(2,0,2), xreg=

fit_calidos_3=arima(K_t_Calidos , order = c(2,0,0), xreg=
regresores,include.mean = T)

AIC_BIC[3,1]=fit_calidos_3%aic

AIC_BIC[3,2]=BIC(fit_calidos_3)
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fit_calidos_4=arima(K_t_Calidos , order
regresores,include.mean = T)

AIC_BIC[4,1]=fit_calidos_4$aic

AIC_BIC[4,2]=BIC(fit_calidos_4)

c(1,0,2), xreg=

fit_calidos_5=arima(K_t_Calidos , order = c(0,0,2), xreg=
regresores,include.mean = T)

AIC_BIC[5,1]=fit_calidos_5%aic

AIC_BIC[5,2]=BIC(fit_calidos_5)

xtable (AIC_BIC)

coeftest(fit_calidos_2)
checkresiduals(fit_calidos_2)
res <- resid(fit_calidos_2)

cvm.test(res,"pnorm" ,mean(res),sd(res))
ad.test(res,"pnorm", estimated = T)
jarque.bera.test(res)

Ult_Valor=leecarter.estimate(Rates_Frios, nx=20)$kt[22]
bx=leecarter.estimate(Rates_Frios, nx=20) $bx
ax=leecarter.estimate(Rates_Frios, nx=20)$ax
GAUS1=exp(ax+Ult_Valor*bx)

Nueva_Temp=QUANTILES[4,22]+13.41

Nueva_Q95=(log(Nueva_Temp)-1og (QUANTILES[4,22]))

prediction=Ult_Valor+predict(fit_calidos_2,newxreg=data. frame (
Nueva_Q95,0)) $pred

Nuevas_Rates=exp (ax+as.numeric(prediction) *bx)

Nuevas_Rates/Rates_Calidos[,22]-1#Con respecto a Covid

Nuevas_Rates/Rates_Calidos[,20]-1#Sin Covid

#0la de calor de la India

Nueva_Temp=500

Nueva_Q95=(log(Nueva_Temp)-1og (QUANTILES[4,22]))

prediction=Ult_Valor+predict(fit_calidos_2,newxreg=data. frame (
Nueva_Q95,0)) $pred

Nuevas_Rates=exp(ax+as.numeric(prediction) *bx)

Nuevas_Rates/Rates_Calidos[,22]-1#Con respecto a Covid

Nuevas_Rates/Rates_Calidos[,20]-1#Sin Covid

prediction=Ult_Valor+predict(fit_calidos_2,newxreg=data.
frame (log (QUANTILES[4,22])-10og (QUANTILES[4,21]),0))$pred
Mismo_Q=exp (ax+as.numeric(prediction) *bx)
Nuevas_Rates/Mismo_Q-1#Con respecto a Covid
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595

596

597

#Sacando tablas
fit_calidos_2[1]

coef_test=data.frame(cbind(as.matrix(coeftest(fit_calidos_2))))

xtable (coef_test,display=c(’s’,’f’,’f’,’£f’,’¢e’))

8.2. Funciones creadas
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26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

#Funci n para leer los datos de Excel
multiplesheets <- function(fname) {

# getting info about all excel sheets
sheets <- readxl::excel_sheets(fname)

tibble <- lapply(sheets, function(x) readxl::read_excel (fname,

sheet = x))
data_frame <- lapply(tibble, as.data.frame)

# assigning names to data frames
names (data_frame) <- sheets

# print data frame
print (data_£frame)

#Funci n que genera los datos de Mortalidad en n meros de
Datos_Mensuales<-function (MORTALIDAD,num_ind) {

DATA=MORTALIDAD$Ambos_Total
SPAIN=weekToMonth (DATA[,num_ind], year=2000, wkIndex = 1,
= "ISO")

DATA=MORTALIDAD$Males_Total
SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind], year=2000,
= 1, wkMethod = "IS0")[,2])

DATA=MORTALIDADS$Females_Total
SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind], year=2000,
= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

DATA=MORTALIDAD$Ambos_0_20
SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind], year=2000,
= 1, wkMethod = "ISO")[,2]1)

muertes.

wkMethod

wkIndex

wkIndex

wkIndex
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DATA=MORTALIDAD$Males_0_20

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

DATA=MORTALIDAD$Females_0_20

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

DATA=MORTALIDAD $Ambos_20_40

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "IS0")[,2])

DATA=MORTALIDAD$Males_20_40

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth(DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO0")[,2])

DATA=MORTALIDAD$Females_20_40

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

DATA=MORTALIDAD $Ambos_40_60

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO0")[,2])

DATA=MORTALIDAD$Males_40_60

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

DATA=MORTALIDAD$Females_40_60

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

DATA=MORTALIDAD $Ambos_60_80

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

DATA=MORTALIDAD$Males_60_80

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth(DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO"™)[,2])

DATA=MORTALIDAD$Females_60_80

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth(DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

DATA=MORTALIDADS ‘ Ambos_+80‘

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

DATA=MORTALIDADS$ ‘Males_+80°

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO0")[,2])

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex
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DATA=MORTALIDADS$ ‘Females_+80°
SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth(DATA[,num_ind], year=2000, wkIndex
= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

colnames (SPAIN)=c("Mes", "Ambos_Total", "Males_Total", "Females_
Total", "Ambos_0_20","Males_0_20","Females_0_20","Ambos_20_40"
,"Males_20_40",

"Females_20_40","Ambos_40_60","Males_40_60","
Females_40_60", " Ambos_60_80","Males_60_80","
Females_60_80", " Ambos_80+",

"Males_80+","Females_80+")

Year=as.numeric (substr (SPAIN[,1],star=0,stop=4))

Month=as.numeric (substr (SPAIN[,1],star=6,stop=7))

SPAIN=cbind(Year, Month, SPAIN)

SPAIN=round (SPAIN[,-3],0) #se elimina la columna empleada para
sacar los meses y a os. Adem s se redondea para quitar
decimales

for (i in seq(from=3, to =18, by =3)){ #este bucle ajusta para que
despu s del redondeo las columnas de Ambos sigan siendo
iguales a las sumas de males + femlaes
SPAIN[,i]=SPAIN[,i+1]+SPAIN[,i+2]
}
SPAIN=SPAIN[-265,]
return (SPAIN)

#Funcion que calcula las tasas de mortalidad
Datos_Mensuales_Rates<-function (MORTALIDAD ,num_ind, POPULATION){

DATA=MORTALIDAD$Ambos_Total
SPAIN=weekToMonth (DATA[,num_ind], year=2000, wkIndex = 1, wkMethod
= |IISOII)

DATA=MORTALIDAD$Males_Total
SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth(DATA[,num_ind], year=2000, wkIndex
= 1, wkMethod = "IS0")[,2])

DATA=MORTALIDADS$Females_Total
SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth(DATA[,num_ind], year=2000, wkIndex
= 1, wkMethod = "IS0")[,2])

DATA=MORTALIDAD $Ambos_0_20

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth(DATA[,num_ind], year=2000, wkIndex
= 1, wkMethod = "ISO0")[,2])
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DATA=MORTALIDAD$Males_0_20

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth(DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "IS0")[,2])

DATA=MORTALIDAD$Females_0_20

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth(DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO0")[,2])

DATA=MORTALIDAD $Ambos_20_40

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

DATA=MORTALIDAD$Males_20_40

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "IS0")[,2])

DATA=MORTALIDAD$Females_20_40

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

DATA=MORTALIDAD $Ambos_40_60

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

DATA=MORTALIDAD$Males_40_60

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

DATA=MORTALIDAD$Females_40_60

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth(DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO0")[,2])

DATA=MORTALIDAD $Ambos_60_80

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth(DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

DATA=MORTALIDAD$Males_60_80

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

DATA=MORTALIDAD$Females_60_80

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO0")[,2])

DATA=MORTALIDADS ‘ Ambos_+80‘

SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth (DATA[,num_ind],

= 1, wkMethod = "ISO")[,2])

DATA=MORTALIDADS$ ‘Males_+80°

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

year=2000,

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex

wkIndex
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SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth(DATA[,num_ind], year=2000, wkIndex
= 1, wkMethod = "IS0")[,2])

DATA=MORTALIDADS ‘Females_+80"°
SPAIN=cbind (SPAIN, weekToMonth(DATA[,num_ind], year=2000, wkIndex
= 1, wkMethod = "ISO")[,2]1)

colnames (SPAIN)=c("Mes", "Ambos_Total", "Males_Total", "Females_
Total", "Ambos_0_20","Males_0_20","Females_0_20","Ambos_20_40"
, "Males_20_40",

"Females_20_40","Ambos_40_60","Males_40_60","
Females_40_60","Ambos_60_80","Males_60_80","
Females_60_80", " Ambos_80+",

"Males_80+","Females_80+")

Year=as.numeric (substr (SPAIN[,1],star=0,stop=4))

Month=as.numeric (substr (SPAIN[,1],star=6,stop=7))

SPAIN=cbind(Year, Month, SPAIN)

SPAIN=round (SPAIN[,-3],0) #se elimina la columna empleada para
sacar los meses y a os. Adem s se redondea para quitar
decimales

for (i in seq(from=3, to =18, by =3)){ #este bucle ajusta para que
despu s del redondeo las columnas de Ambos sigan siendo
iguales a las sumas de males + femlaes
SPAIN[,i]=SPAIN[,i+1]+SPAIN[,i+2]
}
SPAIN=SPAIN[-265,] #elimina un poco del a o 2022 que se forma por
ser la ltima semana

POP=POPULATION[[num_ind-1]]

RATES=SPAIN[,c(-1,-2,-3,-4,-5)]/POP[,c(-1,-2)] #en SPAIN se quitan
a o, mes y totales de edades. Para POP se quitan a o y mes

RATES=cbind (SPAIN[,2],RATES) #se a aden meses

RATES=cbind (SPAIN[,1],RATES) #se a aden a os

return (RATES)

#Funci n que recrea el paper de Jes s Gonzalo del 2020
Gonzalo_2020 <- function(Serie){

first_year=as.numeric(Serie[1,1])
last_year=2021

CET_year<-matrix(®,nrow=19,ncol=(Clast_year-first_year)+1)
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235

rownames (CET_year)=c("mean", "max", "min", "sdv", "iqr", "range"

"kurtosis", "skewness", "q0.05", "qg0.10", "q0.20",

nq@.?’@u’ "

q0.40", "g0.50", "g0.60", "g0.70", "g0.80", "q0.90", "g0.95")

ini=1

j=first_year

for (i in 1:(last_year-first_year+1)){
mat_year=as.matrix(Serie[Serie$Year==j,5])
CET_year[l,i]=mean(mat_year ,na.rm = TRUE)
CET_year[2,i]=max(mat_year ,na.rm=TRUE)
CET_year[3,i]=min(mat_year,na.rm=TRUE)
CET_year[4,i]=sd(mat_year,na.rm = TRUE)
CET_year[5,i]=IQR(mat_year,na.rm TRUE)
CET_year[6,i]=max(mat_year,na.rm

TRUE)

CET_year[7,i]=kurtosis(mat_year,na.rm = TRUE)
CET_year[8,i]=skewness(mat_year,na.rm = TRUE)

CET_year[9,i]=quantile (mat_year,0.05,na.rm = TRUE)

CET_year[10,i]=quantile(mat_year,0.10,na.rm = TRUE)
CET_year[11,i]l=quantile(mat_year,0.20,na.rm = TRUE)
CET_year[12,i]l=quantile(mat_year,0.30,na.rm = TRUE)
CET_year[13,i]=quantile(mat_year,0.40,na.rm = TRUE)
CET_year[14,i]l=quantile(mat_year,0.50,na.rm = TRUE)
CET_year[15,i]l=quantile(mat_year,0.60,na.rm = TRUE)
CET_year[16,i]=quantile(mat_year,0.70,na.rm = TRUE)
CET_year[17,i]l=quantile(mat_year,0.80,na.rm = TRUE)
CET_year[18,i]=quantile(mat_year,0.90,na.rm = TRUE)
CET_year[19,i]l=quantile(mat_year,0.95,na.rm = TRUE)

j=j+1

TRUE) -min(mat_year,na.rm =

CET_mean_ts=ts(data=CET_year[1,],start=first_year,end=last_year)

plot (CET_mean_ts)

data=CET_year[2,]
ggdraw () +
draw_plot(ggAcf(data), x = 0, y = .5, width = .5,
draw_plot(ggPacf(data), x = .5, y = .5, width =
+

height = .5)
height = .

+

5)

draw_plot(autoplot(ts(data=data,start=first_year,end=last_year))

, x =0, vy =0, width = 1, height = 0.5)

TEST_EST=matrix(NA,19,4)

colnames (TEST_EST)=c("ADF","KPSS-L","KPSS-T","PP")
rownames (TEST_EST)=rownames (CET_year)
tendency=matrix (0,19,3)

rownames (tendency)=rownames (CET_year)

j=0 #dummy variable to fill out the test table
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for (i in 1:19){

data=CET_year[i,]

TEST_EST[i,]=t(c(adf.test(data)$p.value, kpss.test(data,null = "
Level")$p.value, kpss.test(data,null = "Trend")$p.value, pp.
test (data)$p.value))

j=j+4 #dummy variable to fill out the test table

time=seq(first_year,last_year)
data=data. frame(data, time)
C=1lm(data~time,data=data)
coef_esti=C$coefficients[2] #coef estimated
p_value=summary (C)$coefficients[2,4] #p value
tendency[i,1]=coef_esti
tendency[i,2]=p_value #just the p_value of the summary
tendency[i,3]=pnorm(coef_esti/sqrt(NeweyWest(C)[2,2]), lower.
tail = FALSE) #HAC test (Heterogenity Autocorrelation
Consistent)
}
print (tendency)

#Funci n que devuelve la temperatura media de los 6 meses fr os vy
c lidos de cada a o

Sep_Meses<-function(DATA, num_ind){

Temp=subset (DATA[[num_ind]], between(Year,2000,2021))[,4:5] #
Selecciono unicamente fecha y dato de temperatura

Temp=cbind (substr(Temp[,1],start=0,stop = 7),Temp) #me saco
unicamente el mes

Temp=Temp [, -2]

colnames (Temp)<-c("Mes", "Temperatura")

Temp_Media<-Temp %>% group_by(Mes) %% summarise(mean(Temperatura)
) #agrupo por meses

Temp_Media=cbind (ANDALUCIA_Rates[,1:2],Temp_Media) Temp_Media=Temp
_Medial[, -3]

colnames (Temp_Media)<-c("Year", "Month", "Temperature")
Temp_Frios=subset(Temp_Media,Month %in% Meses_Frios ) Temp_Calidos
=subset (Temp_Media,Month %in% Meses_Calidos )

colnames (Temp_Frios)<-c("Year", "Month", "Temperatura")
Temp_Frios_6M=Temp_Frios %% group_by(Year) %% summarise/(
Temperatura=mean(Temperatura))

colnames (Temp_Calidos)<-c("Year", "Month", "Temperatura")

Temp_Calidos_6M=Temp_Calidos %>% group_by(Year) %% summarise (
Temperatura=mean(Temperatura))
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return(list(Temp_Media_Frios=Temp_Frios_6M,Temp_Media_Calidos=Temp
_Calidos_6M))

#Funci n que recrea el paper de Seklecka 2016 pero sin efecto
cohorte
Seklecka_2016<-function(Rates_Frios, Rates_Calidos, Temp_Frios,Temp_
Calidos){
K_t_Frios=leecarter.estimate(Rates_Frios, nx=20)$kt

K_t_Calidos=leecarter.estimate(Rates_Calidos, nx=20) $kt

TESTS=matrix(0,4,4)

rownames (TESTS)<-c("Temp. Frios", "k_t Frios", "Temp. Calidos", "k
_t Calidos™)
colnames (TESTS)<-c("PP stat", "PP pval", "KPSS stat", "KPSS pval")

TESTS[1,1]=PP.test(Temp_Frios)$statistic
TESTS[1,2]=PP.test(Temp_Frios)$p.value
TESTS[1,3]=kpss.test(Temp_Frios, null "Trend")$statistic
TESTS[1,4]=kpss.test(Temp_Frios, null = "Trend")$p.value

TESTS[2,1]=PP.test(K_t_Frios)$statistic
TESTS[2,2]=PP.test(K_t_Frios)$p.value
TESTS[2,3]=kpss.test(K_t_Frios, null
TESTS[2,4]=kpss.test(K_t_Frios, null

"Trend")$statistic
"Trend")$p.value

TESTS[3,1]=PP.test(Temp_Calidos)$statistic
TESTS[3,2]=PP.test(Temp_Calidos)$p.value
TESTS[3,3]=kpss.test(Temp_Calidos, null = "Trend")$statistic
TESTS[3,4]=kpss.test(Temp_Calidos, null = "Trend")$p.value

TESTS[4,1]=PP.test(K_t_Calidos)$statistic
TESTS[4,2]=PP.test(K_t_Calidos)$p.value
TESTS[4,3]=kpss.test(K_t_Calidos, null = "Trend")$statistic
TESTS[4,4]=kpss.test(K_t_Calidos, null = "Trend")$p.value

COINTEGRATION_Frios=cbind (summary(ca.jo(data. frame(Temp_Frios,K_t_
Frios)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(Temp_Frios,K_t_Frios
)))@cval)

COINTEGRATION_Calidos=cbind (summary(ca.jo(data.frame(Temp_Calidos,
K_t_Calidos)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(Temp_Calidos
,K_t_Calidos)))@cval)

CORRELATIONS=matrix(0,2,3)

colnames (CORRELATIONS)<-c("Pearson", "Kendall", "Spearman")
rownames (CORRELATIONS)<-c("Frios", "Calidos")
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CORRELATIONS[1,1]=cor(Temp_Frios,K_t_Frios)
CORRELATIONS[2,1]=cor(Temp_Calidos,K_t_Calidos)

CORRELATIONS[1,2]=cor.test(Temp_Frios,K_t_Frios, method="kendall")
$estimate

CORRELATIONS[2,2]=cor.test(Temp_Calidos,K_t_Calidos, method="
kendall")$estimate

CORRELATIONS[1,3]=cor.test(Temp_Frios,K_t_Frios, method="spearman"
d$estimate

CORRELATIONS[2,3]=cor.test(Temp_Calidos,K_t_Calidos, method="
spearman") $estimate

return(list(Estacionariedad=TESTS,Cointegracion_Frios=
COINTEGRATION_Frios,Cointegracion_Calidos=COINTEGRATION_
Calidos,Correlaciones=CORRELATIONS) )

#Funci n que analiza los datos de la CCAA empleando el paper de
Selecka pero sin efecto cohorte

Analisis<-function (RATES, TEMP) {
colnames (RATES)<-c("Year","Month",colnames (RATES) [c(-1,-2)1)
Rates_Frios=subset (RATES ,Month %in% Meses_Frios )
Rates_Calidos=subset (RATES,Month %in% Meses_Calidos )

#Para Ambos sexos

Rates_Frios_6M=Rates_Frios %% group_by(Year) %% summarise (Ambos_
0_20=mean (Ambos_0_20), Ambos_20_40=mean(Ambos_20_40) ,Ambos_40_
60=mean (Ambos_40_60), Ambos_60_80=mean(Ambos_60_80) ,Ambos_80=
mean( ‘ Ambos_80+‘))

Rates_Frios_6M=t(Rates_Frios_6M)[-1,]

Rates_Calidos_6M=Rates_Calidos %>% group_by(Year) %% summarise/(
Ambos_0_20=mean (Ambos_0_20), Ambos_20_40=mean(Ambos_20_40),
Ambos_40_60=mean (Ambos_40_60), Ambos_60_80=mean(Ambos_60_80),
Ambos_80=mean( ‘ Ambos_80+‘))

Rates_Calidos_6M=t(Rates_Calidos_6M)[-1,]

AMBOS=Seklecka_2016(Rates_Frios_6M,Rates_Calidos_6M, ts(unlist (log(
TEMP[[1]11)[,2]1)),ts(unlist(log(TEMP[[2]]1)[,21)))

#Para Hombres

Rates_Frios_6M=Rates_Frios %% group_by(Year) %% summarise(Males_
0_20=mean(Males_0_20), Males_20_40=-mean(Males_20_40),Males_40_
60=mean (Males_40_60), Males_60_80=mean(Males_60_80) ,Males_80=
mean(‘Males_80+°))

Rates_Frios_6M=t(Rates_Frios_6M)[-1,]
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Rates_Calidos_6M=Rates_Calidos %>% group_by(Year) %>% summarise(
Males_0_20=mean(Males_0_20), Males_20_40=mean(Males_20_40),
Males_40_60=mean(Males_40_60), Males_60_80=mean(Males_60_80),
Males_80=mean(‘Males_80+‘))

Rates_Calidos_6M=t(Rates_Calidos_6M)[-1,]

MALES=Seklecka_2016(Rates_Frios_6M,Rates_Calidos_6M,ts(unlist(log(
TEMP[[1]11)[,2]1)),ts(unlist(log(TEMP[[2]1]1)[,2]1)))

#Para Mujeres

Rates_Frios_6M=Rates_Frios %% group_by(Year) %% summarise/(
Females_0_20=mean(Females_0_20), Females_20_40=mean(Females_20
_40) ,Females_40_60=-mean(Females_40_60), Females_60_80=mean(
Females_60_80) ,Females_80=mean(‘Females_80+ "))

Rates_Frios_6M=t(Rates_Frios_6M)[-1,]

Rates_Calidos_6M=Rates_Calidos %>% group_by(Year) %% summarise(
Females_0_20=mean(Females_0_20), Females_20_40=mean(Females_20
_40) ,Females_40_60=mean(Females_40_60), Females_60_80=mean(
Females_60_80) ,Females_80=mean(‘Females_80+‘))

Rates_Calidos_6M=t(Rates_Calidos_6M)[-1,]

FEMALES=Seklecka_2016(Rates_Frios_6M,Rates_Calidos_6M,ts(unlist(
log(TEMP[[1]11)[,2]1)),ts(unlist(log(TEMP[[2]11)[,2]1)))

return(list (AMBOS=AMBOS ,MALES=MALES ,FEMALES=FEMALES))

#Funci n que devuelve la temperatura media de los 6 meses fr os y
c lidos de cada a o (Para an lisis 2006)

Sep_Meses<-function(DATA, num_ind){
Temp=subset (DATA[[num_ind]], between(Year,2000,2021))[,4:5] #
Selecciono unicamente fecha y dato de temperatura
Temp=cbind (substr (Temp[,1],start=0,stop = 7),Temp) #extraigo
unicamente el mes
Temp=Temp[,-2] #quito la parte con fecha incluyendo dias

colnames (Temp)<-c("Mes", "Temperatura")

Temp_Media<-Temp %>% group_by(Mes) %% summarise (mean(Temperatura)
) #agrupo por meses

Temp_Media=cbind (ANDALUCIA_Rates[,1:2],Temp_Media) Temp_Media=Temp
_Medial[,-3]

colnames (Temp_Media)<-c("Year", "Month", "Temperature")

86



387

388

389

390

391

392

393

395

396

397

398

399

400

401

402

403

404

405

406

407

409

410

411

412

413

414

415

416

417

418

419

420

421

Temp_Frios=subset(Temp_Media,Month %in% Meses_Frios ) Temp_Calidos
=subset (Temp_Media,Month %in% Meses_Calidos )

colnames (Temp_Frios)<-c("Year", "Month", "Temperatura")
Temp_Frios_6M=Temp_Frios %% group_by(Year) %% summarise(
Temperatura=mean(Temperatura))

colnames (Temp_Calidos)<-c("Year", "Month", "Temperatura")
Temp_Calidos_6M=Temp_Calidos %>% group_by(Year) %% summarise (
Temperatura=mean(Temperatura))

return(list(Temp_Media_Frios=Temp_Frios_6M,Temp_Media_Calidos=Temp
_Calidos_6M))

#Funci n que coge los datos de mortalidad para los 6 meses fr os y
c lidos de un sexo determinado (Para an lisis 2006)
Mortalidad_o6M<-function (MORT, SEX0) {
colnames (MORT)<-c("Year","Month", colnames (MORT) [c(-1,-2)1])
MORT_Frios=subset (MORT ,Month %in% Meses_Frios )
MORT_Calidos=subset (MORT,Month %in% Meses_Calidos )

#Para Ambos sexos

MORT_Frios_6M_Ambos=MORT_Frios %>% group_by(Year) %% summarise/(
Ambos_0_20=sum(Ambos_0_20), Ambos_20_40=sum(Ambos_20_40), Ambos
_40_60=sum(Ambos_40_60), Ambos_60_80=sum(Ambos_60_80) ,Ambos_
80=sum( ‘ Ambos_80+‘))

MORT_Frios_6M_Ambos=t (MORT_Frios_6M_Ambos)[-1,]

MORT_Calidos_6M_Ambos=MORT_Calidos %>% group_by(Year) %%
summarise (Ambos_0_20=sum(Ambos_0_20),

Ambos_20_40=sum(Ambos_20_40), Ambos_40_60=sum(Ambos_40_60), Ambos_
60_80=sum(Ambos_60_80) ,Ambos_80=sum(‘ Ambos_80+‘))

MORT_Calidos_6M_Ambos=t (MORT_Calidos_6M_Ambos)[-1,]

#Para Hombres

MORT_Frios_6M_Males=MORT_Frios %>% group_by(Year) %% summarise(
Males_0_20=sum(Males_0_20), Males_20_40=sum(Males_20_40),Males
_40_60=sum(Males_40_60), Males_60_80=sum(Males_60_80) ,Males_
80=sum( ‘Males_80+ "))

MORT_Frios_6M_Males=t(MORT_Frios_6M_Males)[-1,]

MORT_Calidos_6M_Males=MORT_Calidos %% group_by(Year) %%
summarise (Males_0_20=sum(Males_0_20), Males_20_40=sum(Males_20
_40) ,Males_40_60=sum(Males_40_60), Males_60_80=sum(Males_60_
80) ,Males_80=sum(‘Males_80+‘))

MORT_Calidos_6M_Males=t(MORT_Calidos_6M_Males)[-1,]
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#Para Mujeres

MORT_Frios_6M_Females=MORT_Frios %>% group_by(Year) %% summarise (
Females_0_20=sum(Females_0_20), Females_20_40=sum(Females_20_
40) ,Females_40_60=sum(Females_40_60), Females_60_80=sum(
Females_60_80) ,Females_80=sum(‘Females_80+‘))

MORT_Frios_6M_Females=t(MORT_Frios_6M_Females)[-1,]

MORT_Calidos_6M_Females=MORT_Calidos %>% group_by(Year) %%
summarise (Females_0_20=sum(Females_0_20), Females_20_40=sum(
Females_20_40) ,Females_40_60=sum(Females_40_60), Females_60_
80=sum(Females_60_80),Females_80=sum(‘Females_80+‘))

MORT_Calidos_6M_Females=t(MORT_Calidos_6M_Females)[-1,]
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if(SEX0=="Ambos"){
MORT_Frios_6M=MORT_Frios_6M_Ambos
MORT_Calidos_6M=MORT_Calidos_6M_Ambos

i1f(SEX0=="Males"){
MORT_Frios_6M=MORT_Frios_6M_Males
MORT_Calidos_6M=MORT_Calidos_6M_Males

i1f(SEXO=="Females"){

MORT_Frios_6M=MORT_Frios_6M_Females

MORT_Calidos_6M=MORT_Calidos_6M_Females

return(list (Frios=MORT_Frios_6M,Calidos=MORT_Calidos_6M))

#Funci n que permite estimar el LC con efecto cohorte

fit702=function(xv,yv,etx,dtx,wa){
# Model M2
# Renshaw-Haberman 3-factor model
# log m(t,x) = betal(x) + beta2(x).kappa2(t) +beta3(x).gamma3(t-x)
+ Poisson error

xv = vector of ages, length n

etx = m x n matrix of exposures

#

#

# yv = vector of years, length m
#

# dtx = m x n matrix of deaths

#

wa = m X n matrix of weights (® or 1)
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mtx=dtx/etx # matrix of death rates
qtx=1-exp(-mtx) # matrix of mortality rates

if(max(xv) > 89)
{

cat("Upper age too high - suggest abort programme\n")

n=length(xv) # number of ages
m=length(yv) # number of years

cy=(yv[1]-xv[n]):(yv[m]-xv[1]) # cohort approximate years of
birth

# next initialise parameter vectors
betalv=(1l:n)*0

beta2v=(1:n)*0

beta3v=(1l:n)*0

kappa2v=(1:m)*0

gamma3v=(1: (n+m-1))*0

ia=array((l:m),c(m,n)) # matrix of year indexes, i, for the
data

ja=t(Carray((l:n),c(n,m))) # matrix of age indexes, j, for the

data

ya=ia-ja # matrix of year of birth indexes
for the data

imj=(C1-n):(m-1) # the range of values taken by i-j

lg=n+m-1 # number of different values taken
by i-j

ca=ya+yv[1l]-xv[1] # matrix of years of birth

# Now set weights to zero for cohorts with fewer than 5

observations
for(k in 1:1g)
{
nk=sum((ca == cy[k])*wa)
if(nk < 5)
{
wa=wa*(1- (ca == cy[k]))
}
}

ww=cy*0+1

# Stage 0
# Gives initial estimates for betal(x), beta2(x) and kappa2(t)
mx=mean (xv)
for(j in 1:n)
{
betalv[jl=sum(log(mtx[,jl)*wal,jl)/sum(wal,j]l)
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}

beta2v[j]=0
beta3v[j]l=1/n

kappa2v=(m:1) -(m+1) /2

# Stage 1: iterations
10=-1000000
11=-999999
iteration=0

# 11 is the latest estimate of the log-likelihood

# 10 is the previous estimate

# we continue to iterate if the improvement in log-likelihood

# exceeds 0.0001
while(abs(11-10) > 0.0001)

{

iteration=iteration+1

10=11
# Stage 1B optimise over the beta2(x)
for(j in 1:n)

{

# Next few lines calculate the fitted death rate,

# cycle through the range of years
dv=dtx[,j] # actual deaths
ev=etx[,]j] # exposure

beta2v[jl=11maxM2B(betalv[j],beta2v[j],beta3v[j],
kappa2v,gamma3v[(n+1-j):(n+m-j)],dv,ev,wv=

wal,jil)

standardised

# errors and the log-likelihood
mhat=mtx*0
for(i in 1:m)

{

3

the

mhat[i,]=exp(betalv+beta2v*kappa2v[i]+beta3v*gamma3v[(n+i-1):i

D

epsilon=(dtx-etx*mhat)/sqrt(etx*mhat)
ll=sum((dtx*log(etx*mhat) -etx*mhat-lgamma (dtx+1)) *wa)
#cat(ll,"-> ")

# Stage 1D optimise over the kappa2(t)
for(i in 1:m)

{

# cycle through the range of years

dv=dtx[i,] # actual deaths
ev=etx[i,]
kappa2v[i]=11lmaxM2D(betalv,beta2v,betalv,

# exposure

kappa2v[i],gamma3v[(n+i-1):i],dv,ev,wv=wal

i,D
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# Next few lines calculate the fitted death rate, the
standardised
# errors and the log-likelihood
mhat=mtx*0
for(i in 1:m)
{
mhat[i,]=exp(betalv+beta2v*kappa2v[i]+beta3dv*gamma3v[(n+i-1):1i
D
}
epsilon=(dtx-etx*mhat)/sqrt(etx*mhat)
ll=sum((dtx*log(etx*mhat) -etx*mhat-1lgamma (dtx+1)) *wa)
#cat(ll,"->")

# Stage 1E optimises over the gamma3(t-x)
for(k in 1:1g)

{
if(wwl[k] == 0)
{
gamma3v[k]=0
} # don’t optimise of cohort excluded
else
{
id=0+(ya == imj[k]) # pick out entries with a specific year
of birth
ny=sum(id) # number of entries in matrix with
this year of birth
nvt=1:(n*m)
nvk=order(-id) [1:ny]
iiv=ia[nvk]
jjv=jalnvk]
dv=dtx[nvk]
ev=etx[nvk]
wv=wa[nvk]
gamma3v [k]=11maxM2E (betalv[jjv],beta2v[jjv],beta3v[jjv],
kappa2v([iiv],gamma3v[k],dv,ev,wv=wv)
if(gamma3v[k] > 100)
{
gamma3v[k]=100
}
if(gamma3v[k] < -100)
{
gamma3v[k]=-100
}
} # end of calculations for normal cohorts
}

# Next few lines calculate the fitted death rate, the
standardised
# errors and the log-likelihood
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mhat=mtx*0
for(i in 1:m)
{
mhat[i,]=exp(betalv+beta2v*kappa2v[i]+beta3dv*gamma3v[(n+i-1):1i
D
}
epsilon=(dtx-etx*mhat)/sqrt(etx*mhat)
ll=sum((dtx*log(etx*mhat) -etx*mhat-1lgamma (dtx+1)) *wa)
#cat(ll," -> ")

# Stage 1C optimise over the beta3(x)
for(j in 1:n)

{
# cycle through the range of years
dv=dtx[,j] # actual deaths
ev=etx[,]j] # exposure
beta3v[jl=11maxM2C(betalv[j],beta2v[j],beta3v[j],
kappa2v,gamma3v[(n+1-j):(n+m-j)],dv,ev,wv=
wal,jD)
}

# calculate some inputs for applying the constraints
sal=mtx*0
sa2=sal
for(i in 1:m)
{
sal[i,]=gamma3v[(n+i-1):i]*wali,]
sa2[i,]=wali,]

# Apply the constraints to normalise the parameter estimates
fac2l=mean(kappa2v) # use to ensure sum(t) kappa2(t)=0
fac3l=sum(sal)/sum(sa2) # ensures that sum(t,x) gamma3(t-x)=0
fac22=1/sum(beta2v)

fac32=1/sum(beta3v)

betalv=betalv+beta2v*fac2l+beta3v*fac3l

beta2v=beta2v*fac22

beta3v=beta3v*fac32

kappa2v=(kappa2v-fac21)/fac22

gamma3v=(gamma3v-fac31)/fac32

# Next few lines calculate the fitted death rate, the
standardised
# errors and the log-likelihood
mhat=mtx*0
for(i in 1:m)
{
mhat[i,]=exp(betalv+beta2v*kappa2v[i]+beta3dv*gamma3v[(n+i-1):1i
D
}
epsilon=(dtx-etx*mhat)/sqrt(etx*mhat)
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ll=sum((dtx*log(etx*mhat) -etx*mhat-1lgamma (dtx+1)) *wa)
#cat(l1l,"\n")

# Stage 1A optimise over the betal(x)

for(j in 1:n)

{
# cycle through the range of years
wv=1l # can be set to a vector of weights
# to e.g. exclude duff years
wv=wal,j]
sl=sum(wv*dtx[,j])
s2=sum(wv¥*etx[,j]*exp(beta2v[j]*kappa2v+beta3v[j]*gamma3v[(n

+1-3):(n+m-3)1))

betalv[j]l=log(sl)-log(s2)

# Next few lines calculate the fitted death rate, the
standardised
# errors and the log-likelihood
mhat=mtx*0
for(i in 1:m)
{
mhat[i,]=exp(betalv+beta2v*kappa2v[i]+beta3dv¥*gamma3v[(n+i-1):1i
D
}
epsilon=(dtx-etx*mhat)/sqrt(etx*mhat)
ll=sum((dtx*log(etx*mhat) -etx*mhat-1lgamma (dtx+1)) *wa)
#cat(ll,"->")

} # end while loop

# calculate number of parameters and deduct 4 for the number of
constraints

npar=length(betalv)+length(beta2v)+length(beta3dv)+length(kappa2v)+
length(gamma3v) -4

# Calculate the BIC
BIC=11-0.5*1log(sum(wa)) *npar

list(betal=betalv,beta2=beta2v,beta3=beta3v,

kappa2=kappa2v,gamma3=gamma3dv,x=xv,y=yv, Cy=cCy,
wa=wa,epsilon=epsilon,mhat=mhat,11=11,BIC=BIC,npar=npar)

#funci n que permite que el LC con efecto cohorte sea estimado
llmaxM2C=function(bl,b2,b3,k2,g3,dv,ev,wv=1) {
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# bl,b2,k2,9g3 are given
# solve for b3

b31=b3

b30=b31-1

thetat=g3*ev*exp(bl+b2*k2)
sl=sum(dv*g3*wv)
while(abs(b31-b30) > 1)

{

b30=b31
fO0=sum((exp(b30*g3)*thetat) *wv)-sl
df®=sum((exp(b30*g3)*g3*thetat) *wv)
b31=b30-£f0/df0

b31

#funci n que permite que el LC con efecto cohorte sea estimado
llmaxM2B=function(bl,b2,b3,k2,g3,dv,ev,wv=1) {

# bl,b3,k2,9g3 are given
# solve for b2

b21=b2

b20=b21-1

thetat=k2*ev*exp(bl+b3*g3)
sl=sum(dv¥*k2*wv)
while (abs(b21-b20) > 0.1)

{

b20=b21
fO=sum((exp(b20*k2)*thetat) *wv)-sl
df®=sum((exp(b20*k2)*k2*thetat) *wv)
b21=b20-£0/df0

b21

#funci n que permite que el LC con efecto cohorte sea estimado
llmaxM2D=function(bl,b2,b3,k2,g3,dv,ev,wv=1) {

# bl,b2,b3,g3 are given
# solve for k2

k21=k2

k20=k21-1

thetat=b2*ev*exp(bl+b3*g3)
sl=sum(dv*b2*wv)
while (abs(k21-k20) > 0.1)

{

k20=k21

fO=sum((exp (k20*b2)*thetat)*wv)-sl
df®0=sum((exp(k20*b2)*b2*thetat) *wv)
k21=k20-f0/df0
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k21

llmaxM2E=function(bl,b2,b3,k2,g3,dv,ev,wv=1) {

# bl,b2,b3,k2 are given

# solve for g3

g31=g3

g30=g31-1

thetat=b3*ev*exp(bl+b2*k2)

sl=sum(dv*b3*wv)

while(abs(g31-g30) > 0.1)

{
g30=g31
fO=sum((exp (g30*b3)*thetat) *wv)-sl
df0=sum((exp(g30*b3)*b3*thetat) *wv)
g31=9g30-£f0/df0

3

g31

#Funci n que replica el paper de Selecka 2016 pero con el efecto
cohorte
Seklecka_2016_2006<-function (MORT ,POPUL, Temp_Frios,Temp_Calidos) {

k_t_Frios_2006=fit702(as.vector(c(0,20,40,60,80)),as.vector(seq(
from=2000, to=2021)), as.matrix(POPUL),t(MORT$Frios[,-23]),
matrix(1,22,5) )$kappa2

K_t_Frios=k_t_Frios_2006

k_t_Calidos_2006=fit702(as.vector(c(0,20,40,60,80)),as.vector(seq(
from=2000,to=2021)), as.matrix(POPUL),t(MORT$Calidos[,-23]),
matrix(1,22,5) )$kappa2

K_t_Calidos=k_t_Calidos_2006

TESTS=matrix(0,4,4)

rownames (TESTS)<-c("Temp. Frios", "k_t Frios", "Temp. Calidos", "k
_t Calidos™)
colnames (TESTS)<-c("PP stat", "PP pval", "KPSS stat", "KPSS pval")

TESTS[1,1]=PP.test(Temp_Frios)$statistic
TESTS[1,2]=PP.test(Temp_Frios)$p.value
TESTS[1,3]=kpss.test(Temp_Frios, null "Trend")$statistic
TESTS[1,4]=kpss.test(Temp_Frios, null = "Trend")$p.value

TESTS[2,1]=PP.test(K_t_Frios)$statistic
TESTS[2,2]=PP.test(K_t_Frios)$p.value
TESTS[2,3]=kpss.test(K_t_Frios, null = "Trend")$statistic
TESTS[2,4]=kpss.test(K_t_Frios, null = "Trend")$p.value
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TESTS[3,1]=PP.test(Temp_Calidos)$statistic
TESTS[3,2]=PP.test(Temp_Calidos)$p.value
TESTS[3,3]=kpss.test(Temp_Calidos, null = "Trend")$statistic
TESTS[3,4]=kpss.test(Temp_Calidos, null = "Trend")$p.value

TESTS[4,1]=PP.test(K_t_Calidos)$statistic
TESTS[4,2]=PP.test(K_t_Calidos)$p.value
TESTS[4,3]=kpss.test(K_t_Calidos, null = "Trend")$statistic
TESTS[4,4]=kpss.test (K_t_Calidos, null = "Trend")$p.value

COINTEGRATION_Frios=cbind (summary(ca.jo(data. frame(Temp_Frios,K_t_
Frios)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(Temp_Frios,K_t_Frios
)))@cval)

COINTEGRATION_Calidos=cbind (summary(ca.jo(data.frame(Temp_Calidos,
K_t_Calidos)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(Temp_Calidos
,K_t_Calidos)))@cval)

CORRELATIONS=matrix(0,2,3)
colnames (CORRELATIONS)<-c("Pearson", "Kendall", "Spearman")
rownames (CORRELATIONS)<-c("Frios", "Calidos")

CORRELATIONS[1,1]=cor(Temp_Frios,K_t_Frios)
CORRELATIONS[2,1]=cor(Temp_Calidos,K_t_Calidos)

CORRELATIONS[1,2]=cor.test(Temp_Frios,K_t_Frios, method="kendall")
$estimate

CORRELATIONS[2,2]=cor.test(Temp_Calidos,K_t_Calidos, method="
kendall")$estimate

CORRELATIONS[1,3]=cor.test(Temp_Frios,K_t_Frios, method="spearman"
)$estimate

CORRELATIONS[2,3]=cor.test(Temp_Calidos,K_t_Calidos, method="
spearman")$estimate

return(list(Estacionariedad=TESTS,Cointegracion_Frios=
COINTEGRATION_Frios,Cointegracion_Calidos=COINTEGRATION_
Calidos,Correlaciones=CORRELATIONS) )

#Funci n que analiza la CA aplicando el paper de Selecka de 2016
con el efecto cohorte

Analisis_2006<-function(MORTAL, Population_anual ,num_indice,TEMP) {
#Para Ambos
MORT=Mortalidad_6M(MORTAL, "Ambos")
POPUL=cbind.data. frame (Population_anual [[num_indice]] $Ambos_0_20,
Population_anual [[num_indice]]$Ambos_20_40,Population_anual[[
num_indice]] $Ambos_40_60,Population_anual [[num_indice]]$Ambos_
60_80,Population_anual[[num_indice]]$‘Ambos_+80 ‘)
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AMBOS=Seklecka_2016_2006(MORT,POPUL,ts(unlist(log(TEMP[[1]1]1)[,2]1))
,ts(unlist (log(TEMP[[2]1]1)[,21)))

#Para Hombres

MORT=Mortalidad_6M(MORTAL, "Males™")

POPUL=cbind.data. frame (Population_anual [[num_indice]]$Male_0_20,
Population_anual [[num_indice]]$Male_20_40,Population_anual[[
num_indice]]$Male_40_60,Population_anual [[num_indice]]$Male_60
_80,Population_anual [[num_indice]]$‘Male_+80°¢)

MALES=Seklecka_2016_2006 (MORT,POPUL,ts(unlist(log(TEMP[[1]11)[,2]1))
,ts(unlist (log(TEMP[[2]1]1)[,21)))

#Para Mujeres

MORT=Mortalidad_6M(MORTAL, "Females")

POPUL=cbind.data. frame (Population_anual [[num_indice]]$Female_0_20,
Population_anual [[num_indice]]$Female_20_40,Population_anual[[
num_indice]]$Female_40_60,Population_anual [[num_indice]]$
Female_60_80,Population_anual [[num_indice]]$‘Female+80 ‘)

FEMALES=Seklecka_2016_2006 (MORT,POPUL, ts(unlist (log(TEMP[[1]])
[,21)),ts(unlist (log (TEMP[[2]1)[,21)))

return(list (AMBOS=AMBOS ,MALES=MALES , FEMALES=FEMALES))

#Funci n que permite extraer los cuantiles
Quantiles_05_10_90_95 <- function(Serie){

first_year=2000
last_year=2021

CET_year<-matrix (0,nrow=19,ncol=(last_year-first_year)+1)
rownames (CET_year)=c("mean", "max", "min", "sdv", "iqr", "range",
"kurtosis", "skewness", "q0.05", "g0.10", "q0.20", "g0.30", "
q0.40", "qg0.50", "q0.60", "q0.70", "g0.80", "g0.90", "qg0.95")
ini=1
j=first_year
for (i in 1:(last_year-first_year+1)){
mat_year=as.matrix(Serie[Serie$Year==j,5])
CET_year[l,i]=mean(mat_year ,na.rm = TRUE)
CET_year[2,i]=max(mat_year ,na.rm=TRUE)
CET_year[3,i]=min(mat_year,na.rm=TRUE)
CET_year[4,i]=sd(mat_year,na.rm = TRUE)
CET_year[5,i]=IQR(mat_year ,na.rm = TRUE)
CET_year[6,i]=max(mat_year,na.rm = TRUE)-min(mat_year,na.rm =
TRUE)
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CET_year[7,i]=kurtosis(mat_year,na.rm =
CET_year[8,i]=skewness(mat_year,na.rm =
CET_year[9,i]=quantile(mat_year,0.05,na.

CET_year[10,i]=quantile(mat_year,0.10,na.
CET_year[11,i]=quantile(mat_year,0.20,na.
CET_year[12,i]=quantile(mat_year,0.30,na.
CET_year[13,i]=quantile(mat_year,0.40,na.
CET_year[14,i]=quantile(mat_year,0.50,na.
CET_year[15,i]=quantile(mat_year,0.60,na.
CET_year[16,i]=quantile (mat_year,0.70,na.
CET_year[17,i]=quantile(mat_year,0.80,na.
CET_year[18,i]=quantile(mat_year,0.90,na.
CET_year[19,i]=quantile(mat_year,0.95,na.

j=j+1

TRUE)
TRUE)

rm

rm
rm
rm
rm
rm
rm
rm
rm
rm
rm

TRUE)
TRUE)
TRUE)
TRUE)
TRUE)
TRUE)
TRUE)
TRUE)
TRUE)
TRUE)
TRUE)

CET_mean_ts=ts(data=CET_year[1,],start=first_year,end=1last_year)

plot (CET_mean_ts)

data=CET_year[2,]
ggdraw () +
draw_plot(ggAcf(data), x = 0, yv = .5, wi
draw_plot(ggPacf(data), x = .5, y = .5,
+

dth

width

.5, height

2 0Dy

.5) +

.5)

draw_plot(autoplot (ts(data=data,start=first_year,end=last_year))
, x =0, vy =0, width = 1, height = 0.5)

TEST_EST=matrix(NA,19,4)

colnames (TEST_EST)=c("ADF","KPSS-L","KPSS-T","PP")

rownames (TEST_EST) =rownames (CET_year)
tendency=matrix(0,19,3)
rownames (tendency)=rownames (CET_year)

j=0 #dummy variable to fill out the test table

for (i in 1:19){
data=CET_year[i,]
TEST_EST[i,]=t(c(adf.test(data)$p.value,

Level")$p.value, kpss.test(data,null
test (data)$p.value))

kpss.test(data,null
= "Trend")$p.value,

j=j+4 #dummy variable to fill out the test table

time=seq(first_year,last_year)
data=data. frame(data, time)
C=1lm(data~time,data=data)
coef_esti=C$coefficients[2] #coef estima

ted

—_ n

pp.
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p_value=summary (C) $coefficients[2,4] #p value
tendency[i,1]=coef_esti
tendency[i,2]=p_value #just the p_value of the summary
tendency[i,3]=pnorm(coef_esti/sqrt(NeweyWest(C)[2,2]), lower.
tail = FALSE) #HAC test (Heterogenity Autocorrelation
Consistent)
}
return(CET_year[c(9,10,18,19),1)

#Funci n que replica el paper de Selecka 2016 pero con el efecto
cohorte como en 703
Seklecka_2016_703<-function (MORT,POPUL ,Temp_Frios,Temp_Calidos) {

k_t_Frios_2006=fit703(as.vector(c(0,20,40,60,80)),as.vector(seq(
from=2000,to=2021)), as.matrix(POPUL),t(MORT$Frios[,-23]1),
matrix(1,22,5) )$kappa2

K_t_Frios=k_t_Frios_2006

k_t_Calidos_2006=fit703 (as.vector(c(0,20,40,60,80)),as.vector(seq(
from=2000,to=2021)), as.matrix(POPUL),t(MORT$Calidos[,-23]),
matrix(1,22,5) )$kappa2

K_t_Calidos=k_t_Calidos_2006

TESTS=matrix(0,4,4)

rownames (TESTS)<-c("Temp. Frios", "k_t Frios", "Temp. Calidos", "k
_t Calidos")
colnames (TESTS)<-c("PP stat", "PP pval", "KPSS stat", "KPSS pval")

TESTS[1,1]=PP.test(Temp_Frios)$statistic
TESTS[1,2]=PP.test(Temp_Frios)$p.value
TESTS[1,3]=kpss.test(Temp_Frios, null = "Trend")$statistic
TESTS[1,4]=kpss.test(Temp_Frios, null = "Trend")$p.value

TESTS[2,1]=PP.test(K_t_Frios)$statistic
TESTS[2,2]=PP.test(K_t_Frios)$p.value
TESTS[2,3]=kpss.test(K_t_Frios, null = "Trend")$statistic
TESTS[2,4]=kpss.test(K_t_Frios, null = "Trend")$p.value

TESTS[3,1]=PP.test(Temp_Calidos)$statistic
TESTS[3,2]=PP.test(Temp_Calidos)$p.value
TESTS[3,3]=kpss.test(Temp_Calidos, null = "Trend")$statistic
TESTS[3,4]=kpss.test(Temp_Calidos, null = "Trend")$p.value

TESTS[4,1]=PP.test(K_t_Calidos)$statistic
TESTS[4,2]=PP.test(K_t_Calidos)$p.value
TESTS[4,3]=kpss.test(K_t_Calidos, null
TESTS[4,4]=kpss.test(K_t_Calidos, null

"Trend")$statistic
"Trend")$p.value
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#Hipotesis nula de no cointegraci n es r=0, est guay poder
rechazarla

COINTEGRATION_Frios=cbind (summary (ca.jo(data. frame(Temp_Frios,K_t_
Frios)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(Temp_Frios,K_t_
Frios)))@cval)

COINTEGRATION_Calidos=cbind (summary(ca.jo(data.frame(Temp_Calidos,
K_t_Calidos)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(Temp_Calidos
,K_t_Calidos)))@cval)

CORRELATIONS=matrix(0,2,3)
colnames (CORRELATIONS)<-c("Pearson", "Kendall", "Spearman")
rownames (CORRELATIONS)<-c("Frios", "Calidos")

CORRELATIONS[1,1]=cor(Temp_Frios,K_t_Frios)
CORRELATIONS[2,1]=cor(Temp_Calidos,K_t_Calidos)

CORRELATIONS[1,2]=cor.test(Temp_Frios,K_t_Frios, method="kendall")
$estimate

CORRELATIONS[2,2]=cor.test(Temp_Calidos,K_t_Calidos, method="
kendall")$estimate

CORRELATIONS[1,3]=cor.test(Temp_Frios,K_t_Frios, method="spearman"
)$estimate

CORRELATIONS[2,3]=cor.test(Temp_Calidos,K_t_Calidos, method="
spearman")$estimate

return(list(Estacionariedad=TESTS,Cointegracion_Frios=
COINTEGRATION_Frios,Cointegracion_Calidos=COINTEGRATION_
Calidos,Correlaciones=CORRELATIONS) )

#Funci n que analiza la CA aplicando el paper de Selecka de 2016
con el efecto cohorte como en 703

Analisis_703<-function (MORTAL, Population_anual ,num_indice, TEMP) {

#Para num_indice, Andalucia es el 2

#Para Ambos

MORT=Mortalidad_6M(MORTAL, "Ambos")

POPUL=cbind.data. frame (Population_anual [[num_indice]] $Ambos_0_20,
Population_anual [[num_indice]]$Ambos_20_40,Population_anual [[
num_indice]] $Ambos_40_60,Population_anual [[num_indice]] $Ambos_
60_80,Population_anual[[num_indice]]$‘Ambos_+80 ‘)

AMBOS=Seklecka_2016_703 (MORT,POPUL, ts(unlist(log(TEMP[[11]1)[,2]1)),
ts(unlist (log(TEMP[[2]1)[,21)))

#Para Hombres
MORT=Mortalidad_6M(MORTAL, "Males")
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POPUL=cbind.data. frame (Population_anual [[num_indice]]$Male_0_20,
Population_anual [[num_indice]]$Male_20_40,Population_anual[[
num_indice]]$Male_40_60,Population_anual [[num_indice]]$Male_60
_80,Population_anual [[num_indice]]$‘Male_+80°¢)

MALES=Seklecka_2016_703 (MORT,POPUL, ts(unlist(log(TEMP[[1]11)[,21)),
ts(unlist (log(TEMP[[2]]1)[,21)))

#Para Mujeres

MORT=Mortalidad_6M(MORTAL, "Females")

POPUL=cbind.data. frame (Population_anual [[num_indice]]$Female_0_260,
Population_anual [[num_indice]]$Female_20_40,Population_anual[[
num_indice]]$Female_40_60,Population_anual[[num_indice]]$
Female_60_80,Population_anual [[num_indice]]$‘Female+80 ‘)

FEMALES=Seklecka_2016_703 (MORT,POPUL,ts(unlist(log(TEMP[[1]]1)[,2])
),ts(unlist (log(TEMP[[2]]1)[,21)))

return(list (AMBOS=AMBOS ,MALES=MALES ,FEMALES=FEMALES))

#HAce el paper de Seklecka pero con los cuantiles tb
Seklecka_2016_Quantiles<-function(Rates_Frios, Rates_Calidos, Temp_
Frios,Temp_Calidos,QUANTILES) {
K_t_Frios=leecarter.estimate(Rates_Frios, nx=20)$kt

K_t_Calidos=leecarter.estimate(Rates_Calidos, nx=20)$kt
Q05=ts(unlist (log (QUANTILES[1,1)))
Q10=ts(unlist (log (QUANTILES[2,])))

Q90=ts(unlist (log (QUANTILES[3,]1)))
Q95=ts(unlist (1log (QUANTILES[4,1)))

TESTS=matrix(0,8,4)

rownames (TESTS)<-c("Temp. Med. Frios", "Temp QO05","Temp,Ql0", "k_t
Frios", "Temp. Med. Calidos","Temp Q90","Temp Q95", "k_t
Calidos")
colnames (TESTS)<-c("PP stat", "PP pval", "KPSS stat", "KPSS pval")

TESTS[1,1]=PP.test(Temp_Frios)$statistic
TESTS[1,2]=PP.test(Temp_Frios)$p.value
TESTS[1,3]=kpss.test(Temp_Frios, null
TESTS[1,4]=kpss.test(Temp_Frios, null

"Trend")$statistic
"Trend")$p.value

TESTS[2,1]=PP.test(Q05)$statistic
TESTS[2,2]=PP.test(Q05)$p.value
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1033 TESTS[2,3]=kpss.test(Q05, null = "Trend")$statistic

1034 TESTS[2,4]=kpss.test(Q05, null = "Trend")$p.value

1035

1036 TESTS[3,1]=PP.test(Ql0)$statistic

1037 TESTS[3,2]=PP.test(Q10)$p.value

1038 TESTS[3,3]=kpss.test(Ql®, null = "Trend")$statistic

1039 TESTS[3,4]=kpss.test(Ql®, null = "Trend")$p.value

1040

1041

1042 TESTS[4,1]=PP.test(K_t_Frios)$statistic

1043 TESTS[4,2]=PP.test(K_t_Frios)$p.value

1044 TESTS[4,3]=kpss.test(K_t_Frios, null = "Trend")$statistic

1045 TESTS[4,4]=kpss.test(K_t_Frios, null = "Trend")$p.value

1046

1047 TESTS[5,1]=PP.test(Temp_Calidos)$statistic

1048 TESTS[5,2]=PP.test(Temp_Calidos)$p.value

1049 TESTS[5,3]=kpss.test(Temp_Calidos, null = "Trend")$statistic

1050 TESTS[5,4]=kpss.test(Temp_Calidos, null = "Trend")$p.value

1051

1052 TESTS[6,1]=PP.test(Q90)$statistic

1053 TESTS[6,2]=PP.test(Q90)$p.value

1054 TESTS[6,3]=kpss.test(Q90, null = "Trend")$statistic

1055 TESTS[6,4]=kpss.test(Q90, null = "Trend")$p.value

1056

1057 TESTS[7,1]=PP.test(Q95)$statistic

1058 TESTS[7,2]=PP.test(Q95)$p.value

1059 TESTS[7,3]=kpss.test(Q95, null = "Trend")$statistic

1060 TESTS[7,4]=kpss.test(Q95, null = "Trend")$p.value

1061

1062 TESTS[8,1]=PP.test(K_t_Calidos)$statistic

1063 TESTS[8,2]=PP.test(K_t_Calidos)$p.value

1064 TESTS[8,3]=kpss.test(K_t_Calidos, null = "Trend")$statistic

1065 TESTS[8,4]=kpss.test(K_t_Calidos, null = "Trend")$p.value

1066

1067 #Hipotesis nula de no cointegraci n es r=0, est guay poder
rechazarla

1068 COINTEGRATION_Frios_Media=cbind (summary(ca.jo(data. frame(Temp_
Frios,K_t_Frios)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(Temp_
Frios,K_t_Frios)))@cval)

1069 COINTEGRATION_Frios_QO05=cbind (summary(ca.jo(data.frame (QO5,K_t_
Frios)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(QO5,K_t_Frios)))
@cval)

1070 COINTEGRATION_Frios_Q10=cbind (summary(ca.jo(data.frame(Q10 ,K_t_
Frios)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(Ql®,K_t_Frios)))
@cval)

1071

1072 COINTEGRATION_Calidos_Media=cbind (summary(ca.jo(data. frame (Temp_
Calidos,K_t_Calidos)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(Temp
_Calidos,K_t_Calidos)))@cval)

1073 COINTEGRATION_Calidos_Q90=cbind (summary (ca.jo(data. frame(Q90,K_t_
Calidos)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(Q90,K_t_Calidos)
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))@cval)

COINTEGRATION_Calidos_Q95=cbind (summary (ca.jo(data.frame(Q95,K_t_
Calidos)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(Q95,K_t_Calidos)
))@cval)

CORRELATIONS=matrix(0,6,3)

colnames (CORRELATIONS)<-c("Pearson", "Kendall", "Spearman")

rownames (CORRELATIONS)<-c("Frios Media","Frios QO05","Frios Q10", "
Calidos", "Calidos Q90", "Calidos Q95")

CORRELATIONS[1,1]=cor(Temp_Frios,K_t_Frios)
CORRELATIONS[2,1]=cor(Q05,K_t_Calidos)
CORRELATIONS[3,1]=cor(Ql0,K_t_Frios)
CORRELATIONS[4,1]=cor(Temp_Calidos,K_t_Calidos)
CORRELATIONS[5,1]=cor(Q90,K_t_Frios)
CORRELATIONS[6,1]=cor(Q95,K_t_Calidos)

CORRELATIONS[1,2]=cor.test(Temp_Frios,K_t_Frios, method="kendall")

$estimate

CORRELATIONS[2,2]=cor.test(Q05,K_t_Calidos, method="kendall")$
estimate

CORRELATIONS[3,2]=cor.test(Ql10,K_t_Frios, method="kendall")$
estimate

CORRELATIONS[4,2]=cor.test(Temp_Calidos,K_t_Calidos, method="
kendall")$estimate

CORRELATIONS[5,2]=cor.test(Q90,K_t_Frios, method="kendall")$
estimate

CORRELATIONS[6,2]=cor.test(Q95,K_t_Calidos, method="kendall")$
estimate

CORRELATIONS[1,3]=cor.test(Temp_Frios,K_t_Frios, method="kendall")

$estimate

CORRELATIONS[2,3]=cor.test(Q05,K_t_Calidos, method="kendall")$
estimate

CORRELATIONS[3,3]=cor.test(Ql0,K_t_Frios, method="kendall")$
estimate

CORRELATIONS[4,3]=cor.test(Temp_Calidos,K_t_Calidos, method="
kendall")$estimate

CORRELATIONS[5,3]=cor.test(Q90,K_t_Frios, method="kendall")$
estimate

CORRELATIONS[6,3]=cor.test(Q95,K_t_Calidos, method="kendall")$
estimate

return(list(Estacionariedad=TESTS,Cointegracion_Frios_Media=
COINTEGRATION_Frios_Media,COINTEGRATION_Frios_QO05=
COINTEGRATION_Frios_QO5,COINTEGRATION_Frios_Q10=COINTEGRATION_
Frios_Q10,
COINTEGRATION_Calidos_Media=COINTEGRATION_Calidos_
Media, COINTEGRATION_Calidos_Q90=COINTEGRATION_
Calidos_Q90,COINTEGRATION_Calidos_Q95=
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1104

1105

1106

1107

1108

1109

1110

1111

1112

1113

1114

1115

1116

1117

1118

1119

1120

1121

1122

1123

1124

1125

1126

1127

1128

1129

1130

1131

1132

1133

1134

1135

COINTEGRATION_Calidos_Q95,Correlaciones=
CORRELATIONS) )

#Hace el an lisis pero con los cuantiles tb
Analisis_Quantiles<-function(RATES, TEMP,QUANTILES) {
colnames (RATES)<-c("Year","Month",colnames (RATES) [c(-1,-2)])
Rates_Frios=subset (RATES ,Month %in% Meses_Frios )
Rates_Calidos=subset (RATES ,Month %in% Meses_Calidos )

#Para Ambos sexos

Rates_Frios_6M=Rates_Frios %% group_by(Year) %% summarise (Ambos_
0_20=mean (Ambos_0_20), Ambos_20_40=mean(Ambos_20_40),Ambos_40_
60=mean (Ambos_40_60), Ambos_60_80=mean(Ambos_60_80) ,Ambos_80=
mean ( ‘ Ambos_80+*))

Rates_Frios_6M=t(Rates_Frios_6M)[-1,]

Rates_Calidos_6M=Rates_Calidos %>% group_by(Year) %% summarise/(
Ambos_0_20=mean (Ambos_0_20), Ambos_20_40=mean(Ambos_20_40),
Ambos_40_60=mean (Ambos_40_60), Ambos_60_80=mean (Ambos_60_80),
Ambos_80=mean( ‘ Ambos_80+‘))

Rates_Calidos_6M=t(Rates_Calidos_6M)[-1,]

AMBOS=Seklecka_2016_Quantiles(Rates_Frios_6M,Rates_Calidos_6M, ts(
unlist(log(TEMP[[1]]1)[,2])),ts(unlist(log(TEMP[[2]]1)[,21)),
QUANTILES)

#Para Hombres

Rates_Frios_6M=Rates_Frios %% group_by(Year) %% summarise(Males_
0_20=mean(Males_0_20), Males_20_40=mean(Males_20_40),Males_40_
60=mean(Males_40_60), Males_60_80=mean(Males_60_80) ,Males_80=
mean( ‘Males_80+‘))

Rates_Frios_6M=t(Rates_Frios_6M)[-1,]

Rates_Calidos_6M=Rates_Calidos %>% group_by(Year) %% summarise(
Males_0_20=mean(Males_0_20), Males_20_40=mean(Males_20_40),
Males_40_60=mean(Males_40_60), Males_60_80=mean(Males_60_80),
Males_80=mean(‘Males_80+‘))

Rates_Calidos_6M=t(Rates_Calidos_6M)[-1,]

MALES=Seklecka_2016_Quantiles(Rates_Frios_6M,Rates_Calidos_6M, ts(
unlist(log(TEMP[[1]]1)[,2])),ts(unlist(log(TEMP[[2]]1)[,21)),
QUANTILES)

#Para Mujeres
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1136

1137

1138

1139

1140

1141

1142

1143

1144

1145

1146

1147

1148

1149

1150

1151

1152

1153

1154

1155

1156

1157

1158

1159

1160

1161

1162

1163

1164

1165

1166

1167

1168

1169

Rates_Frios_6M=Rates_Frios %% group_by(Year) %% summarise/(
Females_0_20=mean(Females_0_20), Females_20_40=mean(Females_20
_40Females_40_60=mean(Females_40_60), Females_60_80=mean (
Females_60_80) ,Females_80=mean(‘Females_80+‘))

Rates_Frios_6M=t(Rates_Frios_6M)[-1,]

Rates_Calidos_6M=Rates_Calidos %>% group_by(Year) %% summarise/(
Females_0_20=mean(Females_0_20), Females_20_40=mean(Females_20
_40) ,Females_40_60=-mean(Females_40_60), Females_60_80=mean(
Females_60_80) ,Females_80=mean(‘Females_80+ "))

Rates_Calidos_6M=t(Rates_Calidos_6M)[-1,]

FEMALES=Seklecka_2016_Quantiles(Rates_Frios_6M,Rates_Calidos_6M, ts
(unlist(log(TEMP[[111)[,2]1)),ts(unlist(log(TEMP[[2]1)[,21)),
QUANTILES)

return(list (AMBOS=AMBOS ,MALES=MALES ,FEMALES=FEMALES))

#Hace el an lisis pero con los cuantiles tb de las series
diferenciadas
Analisis_Quantiles_diff<-function(RATES, TEMP,QUANTILES) {
colnames (RATES)<-c("Year","Month",colnames (RATES) [c(-1,-2)1])
Rates_Frios=subset (RATES ,Month %in% Meses_Frios )
Rates_Calidos=subset (RATES ,Month %in% Meses_Calidos )

#Para Ambos sexos

Rates_Frios_6M=Rates_Frios %% group_by(Year) %% summarise (Ambos_
0_20=mean (Ambos_0_20), Ambos_20_40=mean(Ambos_20_40),Ambos_40_
60=mean (Ambos_40_60), Ambos_60_80=mean(Ambos_60_80) ,Ambos_80=
mean ( ‘ Ambos_80+*))

Rates_Frios_6M=t(Rates_Frios_6M)[-1,]

Rates_Calidos_6M=Rates_Calidos %>% group_by(Year) %% summarise/(
Ambos_0_20=mean (Ambos_0_20), Ambos_20_40=mean(Ambos_20_40),
Ambos_40_60=mean (Ambos_40_60), Ambos_60_80=mean (Ambos_60_80),
Ambos_80=mean( ‘ Ambos_80+‘))

Rates_Calidos_6M=t(Rates_Calidos_6M)[-1,]

AMBOS=Seklecka_2016_Quantiles_diff(Rates_Frios_6M,Rates_Calidos_6M
,ts(unlist (log(TEMP[[1]1]1)[,2]1)),ts(unlist(log(TEMP[[2]1]1)[,2]1))
, QUANTILES)

#Para Hombres
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1170

1171

1172

1173

1174

1175

1176

1177

1178

1179

1180

1181

1182

1183

1184

1185

1186

1187

1188

1189

1190

1191

1192

1193

1194

1195

1196

1197

1198

1199

1200

1201

1202

Rates_Frios_6M=Rates_Frios %% group_by(Year) %% summarise(Males_
0_20=mean(Males_0_20), Males_20_40=mean(Males_20_40),Males_40_
60=mean (Males_40_60), Males_60_80=mean(Males_60_80) ,Males_80=
mean( ‘Males_80+))

Rates_Frios_6M=t(Rates_Frios_6M)[-1,]

Rates_Calidos_6M=Rates_Calidos %>% group_by(Year) %% summarise/(
Males_0_20=mean(Males_0_20), Males_20_40=mean(Males_20_40),
Males_40_60=-mean(Males_40_60), Males_60_80=mean(Males_60_80),
Males_80=mean( ‘Males_80+‘))

Rates_Calidos_6M=t(Rates_Calidos_6M)[-1,]

MALES=Seklecka_2016_Quantiles_diff(Rates_Frios_6M,Rates_Calidos_6M
,ts(unlist (log(TEMP[[1]11)[,2]1)),ts(unlist(log(TEMP[[2]1]1)[,2]1))
, QUANTILES)

#Para Mujeres

Rates_Frios_6M=Rates_Frios %% group_by(Year) %% summarise/(
Females_0_20=mean(Females_0_20), Females_20_40=mean(Females_20
_40) ,Females_40_60=-mean(Females_40_60), Females_60_80=mean(
Females_60_80) ,Females_80=mean(‘Females_80+ "))

Rates_Frios_6M=t(Rates_Frios_6M)[-1,]

Rates_Calidos_6M=Rates_Calidos %>% group_by(Year) %% summarise(
Females_0_20=mean(Females_0_20), Females_20_40=mean(Females_20
_40) ,Females_40_60=-mean(Females_40_60), Females_60_80=mean(
Females_60_80) ,Females_80=mean(‘Females_80+‘))

Rates_Calidos_6M=t(Rates_Calidos_6M)[-1,]

FEMALES=Seklecka_2016_Quantiles_diff(Rates_Frios_6M,Rates_Calidos_
6M, ts(unlist(log(TEMP[[1]11)[,2])),ts(unlist(log(TEMP[[2]])
[,2]1)),QUANTILES)

return(list (AMBOS=AMBOS ,MALES=MALES , FEMALES=FEMALES))

#Replica el paper de Seklecka pero con los cuantiles y series

diferenciadas

Seklecka_2016_Quantiles_diff<-function(Rates_Frios, Rates_Calidos,

Temp_Frios,Temp_Calidos,QUANTILES) {
K_t_Frios=diff(leecarter.estimate(Rates_Frios, nx=20)$kt)

K_t_Calidos=diff(leecarter.estimate(Rates_Calidos, nx=20)$kt)

Temp_Frios=diff(Temp_Frios)
Temp_Calidos=diff(Temp_Calidos)
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1203

1204

1205

1206

1207

1208

1209

1210

1211

1212

1213

1214

1215

1216

1217

1218

1219

1220

1221

1222

1223

1224

1225

1226

1227

1228

1229

1230

1231

1232

1233

1234

1235

1236

1237

1238

1239

1240

1241

1242

1243

1244

1245

1246

1247

1248

1249

1250

1251

Q05=ts(diff(unlist (log (QUANTILES[1,]1))))
Q10=ts(diff(unlist (log (QUANTILES[2,]1))))
Q90=ts (diff(unlist (log (QUANTILES[3,1))))
Q95=ts(diff(unlist (log (QUANTILES[4,]1))))

TESTS=matrix(0,8,4)

rownames (TESTS)<-c("Temp. Med. Frios", "Temp. QO05","Temp. Q10", "k
_t Frios", "Temp. Med. Calidos","Temp. Q90","Temp. Q95", "k_t
Calidos™)

colnames (TESTS)<-c("PP stat", "PP pval", "KPSS stat", "KPSS pval")

TESTS[1,1]=PP.test(Temp_Frios)$statistic
TESTS[1,2]=PP.test(Temp_Frios)$p.value
TESTS[1,3]=kpss.test(Temp_Frios, null
TESTS[1,4]=kpss.test(Temp_Frios, null

"Trend")$statistic
"Trend")$p.value

TESTS[2,1]=PP.test(Q05)$statistic
TESTS[2,2]=PP.test(Q05)$p.value
TESTS[2,3]=kpss.test(Q05, null
TESTS[2,4]=kpss.test(Q05, null

"Trend")$statistic
"Trend")$p.value

TESTS[3,1]=PP.test(Ql0®)$statistic
TESTS[3,2]=PP.test(Q10)$p.value
TESTS[3,3]=kpss.test(Ql®, null = "Trend")$statistic
TESTS[3,4]=kpss.test(Ql®, null = "Trend")$p.value

TESTS[4,1]=PP.test(K_t_Frios)$statistic
TESTS[4,2]=PP.test(K_t_Frios)$p.value
TESTS[4,3]=kpss.test(K_t_Frios, null = "Trend")$statistic
TESTS[4,4]=kpss.test(K_t_Frios, null = "Trend")$p.value

TESTS[5,1]=PP.test(Temp_Calidos)$statistic
TESTS[5,2]=PP.test(Temp_Calidos)$p.value
TESTS[5,3]=kpss.test(Temp_Calidos, null = "Trend")$statistic
TESTS[5,4]=kpss.test(Temp_Calidos, null = "Trend")$p.value

TESTS[6,1]=PP.test(Q90)$statistic
TESTS[6,2]=PP.test(Q90)$p.value
TESTS[6,3]=kpss.test(Q90, null
TESTS[6,4]=kpss.test(Q90, null

"Trend")$statistic
"Trend")$p.value

TESTS[7,1]=PP.test(Q95)$statistic
TESTS[7,2]=PP.test(Q95)$p.value
TESTS[7,3]=kpss.test(Q95, null = "Trend")$statistic
TESTS[7,4]=kpss.test(Q95, null = "Trend")$p.value

TESTS[8,1]=PP.test(K_t_Calidos)$statistic
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1252 TESTS[8,2]=PP.test(K_t_Calidos)$p.value

1253 TESTS[8,3]=kpss.test(K_t_Calidos, null = "Trend")$statistic

1254 TESTS[8,4]=kpss.test(K_t_Calidos, null = "Trend")$p.value

1255

1256 #Hipotesis nula de no cointegraci n es r=0, est guay poder
rechazarla

1257 COINTEGRATION_Frios_Media=cbind (summary(ca.jo(data. frame(Temp_

Frios,K_t_Frios)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(Temp_
Frios,K_t_Frios)))@cval)

1258 COINTEGRATION_Frios_Q05=cbind (summary(ca.jo(data.frame (QO5,K_t_
Frios)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(QO5,K_t_Frios)))
@cval)

1259 COINTEGRATION_Frios_Q10=cbind (summary(ca.jo(data.frame(Ql10,K_t_
Frios)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(Ql0,K_t_Frios)))
@cval)

1260

1261 COINTEGRATION_Calidos_Media=cbind (summary (ca.jo(data.frame (Temp_

Calidos,K_t_Calidos)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(Temp
_Calidos,K_t_Calidos)))@cval)

1262 COINTEGRATION_Calidos_Q90=cbind (summary (ca.jo(data.frame(Q90,K_t_
Calidos)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(Q90,K_t_Calidos)
))@cval)

1263 COINTEGRATION_Calidos_Q95=cbind (summary (ca.jo(data. frame(Q95,K_t_
Calidos)))@teststat, summary(ca.jo(data.frame(Q95,K_t_Calidos)
))@cval)

1264

1265 CORRELATIONS=matrix(0,6,3)

1266 colnames (CORRELATIONS)<-c("Pearson", "Kendall", "Spearman")

1267 rownames (CORRELATIONS)<-c("Frios Media","Frios QO05","Frios Q10", "

Calidos", "Calidos Q90", "Calidos Q95")

1268

1269 CORRELATIONS[1,1]=cor(Temp_Frios,K_t_Frios)

1270 CORRELATIONS[2,1]=cor(Q0®5,K_t_Frios)

1271 CORRELATIONS[3,1]=cor(Ql0®,K_t_Frios)

1272 CORRELATIONS[4,1]=cor(Temp_Calidos,K_t_Calidos)

1273 CORRELATIONS[5,1]=cor(Q90,K_t_Calidos)

1274 CORRELATIONS[6,1]=cor(Q95,K_t_Calidos)

1275

1276

1277 CORRELATIONS[1,2]=cor.test(Temp_Frios,K_t_Frios, method="kendall")
$estimate

1278 CORRELATIONS[2,2]=cor.test(Q05,K_t_Calidos, method="kendall")$
estimate

1279 CORRELATIONS[3,2]=cor.test(Ql10,K_t_Calidos, method="kendall")$
estimate

1280 CORRELATIONS[4,2]=cor.test(Temp_Calidos,K_t_Calidos, method="
kendall")$estimate

1281 CORRELATIONS[5,2]=cor.test(Q90,K_t_Calidos, method="kendall")$
estimate

1282 CORRELATIONS[6,2]=cor.test(Q95,K_t_Calidos, method="kendall")$
estimate
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1283

1284

1285

1286

1287

1288

1289

1290

1291

1292

1293

1294

1295

1296

1297

1298

1299

1300

1301

1302

1303

1304

1305

1306

1307

1308

1309

1310

1311

1312

1313

1314

1315

1316

1317

CORRELATIONS[1,3]=cor.test(Temp_Frios,K_t_Frios, method="spearman"
d$estimate

CORRELATIONS[2,3]=cor.test(Q05,K_t_Frios, method="spearman")$
estimate

CORRELATIONS[3,3]=cor.test(Ql10,K_t_Frios, method="spearman")$
estimate

CORRELATIONS[4,3]=cor.test(Temp_Calidos,K_t_Calidos, method="
spearman")$estimate

CORRELATIONS[5,3]=cor.test(Q90,K_t_Calidos, method="spearman")$
estimate

CORRELATIONS[6,3]=cor.test(Q95,K_t_Calidos, method="spearman")$
estimate

return(list (Estacionariedad=TESTS,Cointegracion_Frios_Media=
COINTEGRATION_Frios_Media,COINTEGRATION_Frios_QO05=
COINTEGRATION_Frios_QO5,COINTEGRATION_Frios_Ql0=COINTEGRATION_
Frios_Q10,
COINTEGRATION_Calidos_Media=COINTEGRATION_Calidos_
Media, COINTEGRATION_Calidos_Q90=COINTEGRATION_
Calidos_Q90,COINTEGRATION_Calidos_Q95=
COINTEGRATION_Calidos_Q95,Correlaciones=
CORRELATIONS) )

Quantiles_95 <- function(Serie){

first_year=as.numeric(Serie[1,1])
last_year=2021

CET_year<-matrix(0,nrow=19,ncol=(last_year-first_year)+1)
rownames (CET_year)=c("mean", "max", "min", "sdv", "iqr", "range",
"kurtosis", "skewness", "q0.05", "q0.10", "q0.20", "qg0.30", "
q0.40", "g0.50", "q0.60", "q0.70", "g0.80", "g0.90", "q0.95")

ini=1

j=first_year

for (i in 1:(last_year-first_year+1)){
mat_year=as.matrix(Serie[Serie$Year==j,5])
CET_year[l,i]=mean(mat_year ,na.rm = TRUE)
CET_year[2,i]=max(mat_year,na.rm=TRUE)
CET_year[3,i]=min(mat_year ,na.rm=TRUE)
CET_year[4,i]=sd(mat_year,na.rm = TRUE)
CET_year[5,i]=IQR(mat_year,na.rm TRUE)
CET_year[6,i]=max(mat_year,na.rm TRUE) -min(mat_year,na.rm =

TRUE)

CET_year[7,i]=kurtosis(mat_year,na.rm TRUE)
CET_year[8,i]=skewness(mat_year,na.rm = TRUE)
CET_year[9,i]=quantile(mat_year,0.05,na.rm = TRUE)
CET_year[10,i]=quantile(mat_year,0.10,na.rm = TRUE)
CET_year[11,i]l=quantile(mat_year,0.20,na.rm = TRUE)
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1318

1319

1320

1321

1322

1323

1324

1325

1326

1327

1328

1329

1330

1331

1332

1333

1334

1335

1336

1337

1338

1339

1340

1341

1342

1343

1344

1345

1346

1347

1348

1349

1350

1351

1352

1353

1354

1355

1356

1357

1358

1359

1360

1361

1362

1363

CET_year[12,i]=quantile(mat_year,0.30,na.rm = TRUE)
CET_year[13,i]l=quantile(mat_year,0.40,na.rm = TRUE)
CET_year[14,i]=quantile(mat_year,0.50,na.rm = TRUE)
CET_year[15,i]=quantile(mat_year,0.60,na.rm = TRUE)
CET_year[16,i]=quantile(mat_year,0.70,na.rm = TRUE)
CET_year[17,i]l=quantile(mat_year,0.80,na.rm = TRUE)
CET_year[18,i]=quantile(mat_year,0.90,na.rm = TRUE)
CET_year[19,i]=quantile(mat_year,0.95,na.rm = TRUE)
j=j+1

CET_mean_ts=ts(data=CET_year[1,],start=first_year,end=last_year)

plot (CET_mean_ts)

data=CET_year[2,]
ggdraw() +

draw_plot(ggAcf(data), x = 0, y = .5, width = .5, height = .5) +

draw_plot(ggPacf(data), x = .5, y = .5, width = .5, height =
+

.5)

draw_plot(autoplot (ts(data=data,start=first_year,end=1last_year))

, Xx =0, vy =0, width = 1, height = 0.5)

TEST_EST=matrix(NA,19,4)

colnames (TEST_EST)=c("ADF","KPSS-L","KPSS-T","PP")
rownames (TEST_EST)=rownames (CET_year)
tendency=matrix(0,19,3)

rownames (tendency)=rownames (CET_year)

j=0 #dummy variable to fill out the test table

for (i in 1:19){

data=CET_year[i,]

TEST_EST[i,]=t(c(adf.test(data)$p.value, kpss.test(data,null

Level")$p.value, kpss.test(data,null = "Trend")$p.value, pp.

test (data)$p.value))

j=j+4 #dummy variable to fill out the test table

time=seq(first_year,last_year)

data=data. frame(data, time)

C=1lm(data~time,data=data)

coef_esti=C$coefficients[2] #coef estimated

p_value=summary (C) $coefficients[2,4] #p value

tendency[i,1]=coef_esti

tendency[i,2]=p_value #just the p_value of the summary

tendency[i,3]=pnorm(coef_esti/sqrt(NeweyWest(C)[2,2]), lower.
tail = FALSE) #HAC test (Heterogenity Autocorrelation
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1364

1365

1366

1367

Consistent)

}
return(CET_year[19,])
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