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1. Resumen

En este trabajo de fin de grado se introducen los modelos lineales generalizados como alternativa a los modelos
lineales clasicos. Mas concretamente se estudia el modelo de regresién de Poisson y se aplica a este modelo
tratando explicar el comportamiento que tienen el niimero de bares, restaurantes y cafeterias en los municipios
de la provincia de Jaén en funcién de otras covariables. Se tendra en cuenta la poblacién como una variable
que hay que corregir dentro del modelo (offset). El andlisis de los residuos se apoya en mapas a nivel municipal
de la provincia de Jaén. Finalmente, se ha implementado una aplicacién web a través de la libreria Shiny
del software R con la que el usuario puede interactuar con el modelo especificando la variable explicativa a
demanda, proporcionando resultados tanto numéricos como graficos.

1.1. Abstract

In this project, generalized linear models are introduced as an alternative to classical linear models. More
specifically, the Poisson regression model was studied and applied to this model trying to explain the behavior
of the number of bars, restaurants and coffee shops in the municipalities of the province of Jaén based on
other covariates. The population will be taken into account as a variable that must be corrected within the
model (offset). The analysis of the residuals is based on maps at the municipal level of the province of Jaén.
Finally, a web application has been implemented through the Shiny library of the R software with which the
user can interact with the model by specifying the explanatory variable on demand, providing both numerical
and graphic results.

2. Introduccién y objetivos

2.1. Motivacién

Bares, restaurantes y cafeterias son ese tipo de establecimientos que no dejan indiferente a nadie. Hay quien
puede llegar a odiarlos y a quererlos por igual, dependiendo de la situacién personal y vital. Pueden llegar a
ser un elemento molesto en cuanto al descanso del vecindario, pero pueden también ser parte del motor de la
economia para muchas familias y una gran opcién de ocio, barata y de calidad en muchos casos, especialmente
en la provincia de Jaén.

La percepcién, personal y subjetiva, del autor de este trabajo es que en su localidad, Linares, estos estableci-
mientos tradicionalmente han funcionado muy bien. Son lugar de encuentro de aquellos amigos que vuelven a



casa por Navidad, sitio de paso para aquellos que en Semana Santa desean descansar durante un rato, lugar
al que ir después de la jornada laboral y compartir un momento més distendido con tus companeros. En
general, no cabe duda que pueden ser un gran indicador de la economia o del nivel de riqueza de la zona;
incluso pueden llegar a ayudar a entender el comportamiento de los habitantes de una localidad.

Ademas, a la oferta mas tradicional en los tltimos afios se le ha anadido la de los gastrobares o cafés de autor,
que junto a la recuperacién de la economia espanola después de la crisis han impulsado a dichas empresas a
un éxito que diariamente se ve latente en la calle.

2.2. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es analizar, en el contexto de los municipios de la provincia de Jaén,
cémo se comportan estos establecimientos en relacién con otras covariables que describen aspectos sociales o
econdmicos.

Como segundo objetivo, nos planteamos un andlisis de los residuos en el modelo de regresién de Poisson (que
analizaremos méas adelante) que arroje luz sobre las causas de la pérdida de la equidispersién en aquellos
municipios que méas destaquen por un exceso de variabilidad con respecto al modelo de Poisson, interpretando
los resultados.

2.3. Estructura de la memoria

Una vez que se ha introducido la motivacién de este trabajo y los objetivos del mismo, se va a detallar de
forma resumida lo que se trata en los siguientes capitulos.

En el apartado de Metodologia se explicara, en primer lugar, el origen de la muestra, es decir, dénde y cémo
se han obtenido los datos utilizados en el modelo. Asi mismo, se describen las covariables junto con la variable
de interés utilizadas en el modelo de regresién de Poisson. Finalmente, se detalla como se ha realizado el
analisis estadistico en torno a dicho modelo.

En el apartado del Estado del arte se estudian los modelos teéricos utilizados, asi como su interpretacion y los
supuestos e hipétesis que deben cumplir, es decir, se detallan todas las herramientas utilizadas para el analisis
del modelo explicadas en la Metodologia.

El modelo se implementa mediante funciones del software estadistico R que se explican en el apartado de
Implementacion en R y, ademas, se introduce la libreria Shiny que permite al usuario interactuar con el
modelo implementado.

En el apartado de Resultados se aplica el modelo de regresion de Poisson a los datos y se desarrolla la
aplicacion web comentada anteriormente.

Para finalizar, el apartado de Conclusiones y vias futuras recoge los hallazgos mas relevantes y algunas ideas
que podrian desarrollarse en trabajos posteriores.

Como Anexo se presentan todos los scripts creados para la elaboracién de este trabajo, asi como la Bibliografia
utilizada en el mismo.

3. Metodologia

3.1. Origen de los datos

Los datos se han obtenido del Sistema de informacion Multiterritorial de Andalucia (SIMA) disponible dentro
de la pdgina web Instituto de Estadistica y Cartografia de Andalucia (IECA). En un primer momento, se
encontré la variable dependiente “Restaurantes y cafeterias” dentro de la seccion 4.5.5., donde se diferenciaban
restaurantes y cafeterias por categoria y niimero de plazas de cada tipo de establecimiento. El principal



inconveniente era el hecho de que s6lo habia datos histéricos hasta el periodo 2009, por lo que no se podria
llegar a explicar el comportamiento de bares, restaurantes y cafeterias en un momento mas reciente.

Ante tal escollo, se continué la investigacion y se consultaron los coédigos de la Clasificacion Nacional de
Actividades Econémicas (CNAE), en los que se asigna un cédigo a cada actividad econémica de las que
se pueden realizar. Generalmente este cédigo (que suele ser de 5 digitos) se utiliza en muchos formularios
e impresos, tanto oficiales como a nivel de empresa. Por otra parte, se consulté la pagina web del diario
Expansién, en su apartado de empresa para confirmar que bares y cafeterias se clasifican bajo el codigo
5630 (Establecimientos de bebidas), mientras que los restaurantes lo hacen bajo el cédigo 5610 (Restaurantes
y puestos de comidas). Ello permitié volver al SIMA, realizando una consulta relativa a estos dos cédigos
en la seccién 4.11. referente a actividades econémicas. Como resultado se ha obtenido el niimero de bares,
restaurantes y cafeterias a 1 de enero de 2017, ahadiendo a esta variable otras de tipo socioecnémico general
como covariables que se describen posteriormente.

3.2. Analisis estadistico
Se ha utilizado un modelo de regresion de Poisson considerando el nimero de bares, restaurantes y cafeterias
como variable dependiente o de respuesta y las siguientes posibles variables explicativas:
1. Poblacién total segiin padrén municipal
. Ntmero de plazas hoteleras por habitante
. Existencia de centro histérico en el municipio

. Ntmero de oficinas de entidades de crédito por habitante. (Entidades de depdsito)

2
3
4
5. Parque de turismos con mas de 2.000 cc por habitante
6. Renta neta declarada por habitante

7. Numero de pensionistas

8. Pensién media

9. Numero de hoteles por habitante

Para valorar la significacion de las covariables se han realizado contrastes t-Student. Igualmente, se ha utilizado
un contraste para la hipdtesis nula de equidispersion frente a la alternativa de sobredispersiéon (Cameron
and Trivedi, 1990), junto con un test x? sobre la deviance para valorar la bondad del ajuste. También se ha
optado por el coeficiente de determinacién R? como medida de bondad de ajuste.

Para la diagnosis del modelo se han utilizado cuatro tipos de graficos: grafico de residuos frente a valores del
predictor lineal, grafico de probabilidad normal de los residuos estudentizados, grafico de la raiz cuadrada de
la desviacion de los residuos frente al valores del predictor lineal y grafico de los residuos de Pearson frente al
leverage y distancia de Cook.

En relacién a los residuos, se ha creado una representaciones de los municipios de la provincia en un mapa
donde dos colores diferencian si el municipio tiene un residuo positivo o negativo.

Finalmente, hemos utilizado el test de Razén de Verosimilitud para valorar la significacién de una covariable
en un modelo ampliado con respecto a aquel que no la incluye.

3.3. Implementaciéon en R
3.3.1. Ajuste, descripcién y diagnosis del modelo

Se ha utilizado el software estadistico R (R Core Team, 2018) para el ajuste del modelo. Concretamente,
la funcién glm del paquete stats (R Core Team, 2018) y su métodos summary. También hemos utilizado el



paquete ggfortify (Tang et al., 2016), concretamente su método autoplot, para visualizar el modelo y sus
graficos de diagnosis. Este a su vez requiere del paquete ggplot2 (Hadley Wickham, 2016). Las funciones rsq
del paquete rsq (Zhang, 2018) y dispersiontest del paquete AER (Achim Zeileis, 2008) se utilizan para calcular
el coeficiente de determinacién y realizar el test de sobredispersion, respectivamente.

Ademads, se han utilizado los paquetes readxl (Wickham et al., 2019) y tidyverse (Wickham, 2017) para
exportar los datos de archivos con formato Excel y para su posterior limpieza, el paquete ggplot2 comentado
anteriormente, ggrepel (Slowikowsk, 2018) y RColorBrewer (Neuwirth, 2014) para realizar representaciones
graficas y el paquete stargazer (Hlavac, 2018) para darle formato de tabla a los resultados obtenidos de
la funcién glm. También se ha utilizado el paquete sf (Pebesma, 2018) para realizar mapas visuales de la
provincia de Jaén.

3.3.2. Aplicacién Shiny

Shiny (Chang et al., 2018) es una libreria de R que permite la creacién de aplicaciones web interactivas con
un tipo especial de sintaxis. Se basa en la relacién automatica reactiva entre entradas y salidas y amplios
widgets precompilados que hacen posible crear aplicaciones faciles y potentes con el minimo esfuerzo.

En este trabajo se proporciona una implementacién del c6digo a través de Shiny que permite a un usuario, a
través de la web, obtener los resultados que se describen (reproducibilidad) u otros similares basados en el
catalogo amplio de posibles covariables.

4. Estado del arte

Segtin Manuel Ato Garcia (1996, pdg. 79), “el modelado estadistico se propone la bisqueda del modelo mds
simple que sea capaz de explicar los datos con el minimo error posible”. En base a esto, Judd et al. (2009, pag.
3) proponian la ecuacién

DATOS = MODELO + ERROR,

donde los datos son la respuesta de la variable dependiente y el modelo estd formado por un conjunto de
variables que intenta explicar los datos. A todo modelo se le anade una parte de error, que es la diferencia
entre el modelo tedrico propuesto y los datos empiricos obtenidos.

Atendiendo a las fases del modelado y el proceso que se lleva a cabo para obtenerlo, debemos diferenciar entre
las siguientes:

= Seleccién del modelo. En esta etapa se realiza un estudio descriptivo de aquellas variables a incluir en el
modelo para comprobar la posibilidad de que hubiera datos faltantes o su escala de medida. Ademés se
debe tener en cuenta el tipo de relacién que hay entre las variables (lineal cuadratica, exponencial, etc)
para especificar correctamente el componente sistemético que estudiaremos méas adelante.

= Ajuste del modelo. En esta fase se procede a la estimacién de los pardmetros, es decir, aquellos coeficientes
que acompanan a los regresores y que nos permitiran realizar las estimaciones de la variable respuesta.
Lo méas adecuado en este caso es seguir el principio de parsimonia, es decir, a igualdad de modelos nos
quedaremos con aquel que tenga menos parametros a estimar, ya que se ganara en grados de libertad.
También es adecuado realizar una diagnosis del modelo a través de sus residuos, es decir, analizar la
discrepancia que hay entre valores esperados por el modelo y valores empiricos u observados.

= Evaluacién del modelo. En este caso se debe comprobar que se cumplen los supuestos del modelo:
normalidad, homogeneidad, linealidad, independencia, etc. También se debe comprobar la capacidad
predictiva del modelo mediante los test de bondad de ajuste que permitan cuantificar qué proporciéon de
la variabilidad de los datos es explicada por el modelo o si el modelo es adecuado o no.

= Interpretacién del modelo. Se interpretan cémo afectan los regresores del modelo a la variable respuesta
de forma aislada al resto de regresores y se realizan predicciones.



4.1. Modelos lineales generalizados

Cuando en los modelos lineales no se cumplen alguna de las hipétesis (linealidad, homocedasticidad, indepen-
dencia o normalidad), normalmente se realizan transformaciones en la variable respuesta que complican la
interpretacién de los resultados obtenidos.

En el caso de datos de recuento, como los que motivan este trabajo, lo mas usual es que no se cumplean
estas hipotesis por la propia naturaleza de los datos. Es por ello que se opta por una solucién mas simple.
Esta solucion consiste en utilizar los Modelos Lineales Generalizados, que basan su existencia en aplicar
distribuciones de la familia exponencial para modelar la variable respuesta ajustandola segin esta familia de
distribuciones.

Siguiendo a Ato et al. (2005), el Modelo Lineal Generalizado tiene los siguientes componentes:
1. El vector de la respuesta media: g(u;) = n;
2. El vector del predictor lineal: 3;X;;

3. La componente aleatoria (error): ¢;

4.2. Regresion de Poisson
4.2.1. Modelo tedrico. La distribucién de Poisson

La distribucién de Poisson se utiliza como modelo para el niimero de ocurrencias de un evento en un intervalo
de tiempo concreto. Si Y ~ P(u), la funcién de probabilidad viene dada por

ef.uuy
y!
cony=0,1,2,... y pardmetro pu > 0, donde la media y la varianza vienen dadas por E(Y) = p = Var(Y).

PY =y) =

Dado que la distribucion de Poisson pertenece a la familia exponencial, el modelo de regresion basado en ella
pertenece a la familia de Modelos Lineales Generalizados.

4.2.2. El modelo de regresién de Poisson

En el modelo de regresién de Poisson las covariables se introducen en la ecuacién de la media de forma
log-lineal, es decir,

Elyi] = pi = et P

para i = 1,2,,n. De esta forma,

log(pi) = ni = 28 = Bo + Brxri + ... + Prk
parai=1,2,...,n.
En cuanto a las partes del modelo, tenemos:
= Componente sistemdtico: 7, = 3
= Componente aleatorio: y; ~ P(f;)

= Funcién de enlace: g(u;) = n; = log(u;)



4.2.3. Estimacién de los parametros del modelo

A diferencia de los modelos lineales, que estiman los pardmetros mediante estimadores de minimos cuadrados,
los estimadores del modelo de regresion de Poisson se estiman habitualmente mediante méxima verosimilitud.
En el caso del modelo de regresién de Poisson, la funcién de log-verosimilitud a optimizar viene definida por

n n

log L(B; Y, X) = log [ [ £ (wi | ws8) = > _log[f (yi | i3 8)] = D _ (—exp(8) + yi;8 — log(yi!))
1=1

i=1 i=1

4.3. Interpretacion de los parametros

En un modelo log-lineal las estimaciones de los coeficientes se interpretan del siguiente modo:

1. € es el valor esperado de la variable dependiente cuando el resto de variables explicativas son todas
nulas o cero.

2. Cada valor de 3; se interpreta en funcién de si este valor es mayor o menor que 0. Asi, por ejemplo,

si B; > 0 se produce un incremento porcentual de (€% — 1) x 100 de la variable respuesta cuando se
produce un incremento unitario de la covariable o variable explicativa correspondiente, permaneciendo
constantes el resto de predictores. De la misma forma si 3; < 0 se produce un decremento porcentual
de la variable explicativa cuando se produce un incremento de la variable explicativa y el resto de
predictores son constantes.

4.4. Equidispersion

En un modelo de Poisson, la media es E(Y) = u y la varianza es Var(Y) = p. En el paquete AER de
R se encuentra la funcién dispersiontest() implementada segin el Test de Sobredispersién por Cameron y
Trivedi (1990). En este test, la hipdtesis nula asume que Var(Y) = pu + ¢f () donde la constante ¢ > 0
significa infradispersién, mientras que ¢ > 0 significa sobredispersién. f(u) es una funcién monétona (lineal o
cuadrética). Las hipdtesis del contraste son

HO C= O,

que implica equidispersion, frente a
Hy:c#0,

y se basa en un estadistico t — Student.

Cuando trabajamos con recuentos reales la equidispersion no suele ser cierta. Una forma de cuantificar el
habitual exceso de variabilidad es el estadistico de Pearson dividido por sus grados de libertad o la funcién de
desviacion, también dividida por sus grados de libertad.

Si se rechaza la hipétesis de igualdad de media y varianza y ¢ > 0, podemos decir que existe sobredispersién
(la varianza es mayor que la media). Esta sobredispersion suele estar asociada a la heterogeneidad que pudiera
haber entre las observaciones, lo que se puede interpretar como una mezcla de distribuciones de Poisson. Esto
no es un problema cuando la variable dependiente sigue una distribuciéon normal, ya que la normal tiene un
pardmetro especifico que modeliza la variabilidad. Otras causas por las que puede existir la sobredispersion
son que los datos no sean de Poisson o una mala eleccion de la funcién de enlace.

4.5. Bondad de ajuste

Las medidas o estadisticos de bondad de ajuste son utiles para comprobar o verificar que un modelo se ajusta
bien a los datos y, por tanto, afirmar que este modelo es valido.



Las hipotesis de contraste para la bondad del ajuste del modelo son que el modelo ajusta bien los datos frente
a que no lo hace.

Se han utilizado dos criterios que comentamos a continuacién.

4.5.1. Estadistico basado en la Deviance

En un ajuste de regresion de Poisson, la Deviance es igual a:

n

D =2 [Yilog(V; | ui) — (Yi — )]

i=1

donde

pii = exp(Bo + B1.X1 + ... + BrXy)

Esta desviacién residual (Deviance) se entiende como la diferencia entre la desviaciéon del modelo que tenemos
y la desviacién del modelo ideal en el que los valores predichos son iguales a los observados, es decir, la
desviacién que no es capaz de explicar el modelo ajustado. Si realmente esta diferencia es pequena y, por
tanto, nuestro modelo es adecuado, entonces la desviacion residual sigue aproximadamente una distribucion
x? con los grados de libertad correspondientes a la desviacién residual.

Segun el criterio de Bartlett (2014), se debe tener cuidado con el uso de esta medida ya que lo considera
adecuado para tamanos de muestra muy grandes.

4.5.2. Coeficiente de determinacién R?

El coeficiente de determinacién sirve para valorar los efectos del modelo. R? nos muestra el porcentaje de
variabilidad que explica el modelo de los datos.

4.6. Diagnosis del modelo

En cuanto a los graficos de diagnosis tenemos cuatro, resultantes de la funcién autoplot():

= Residuos frente a valores del predictor lineal. Este grafico se utiliza para comprobar la linealidad de los
predictores, es decir, permite visualizar si el predictor lineal es adecuado, si falta algin predictor en el
modelo o si hay que hacer algin tipo de transformacién a los predictores. También permite visualizar si
se cumple la hipdtesis de independencia de los residuos propia de los modelos lineales. Las observaciones
deben de posicionarse entorno a la linea horizontal.

= Gréfico de probabilidad normal de residuos estudentizados para comprobar si los residuos se distribuyen
segtin una Normal.

» Raiz cuadrada de la desviacién de los residuos frente al valores del predictor lineal. Util para comprobar
que se cumple la hipétesis de homocedasticidad. La forma de “altavoz” en los residuos podria ser un
indicativo de heterocedasticidad.

= Residuos de Pearson frente al leverage y distancia de Cook para visualizar si existen observaciones
influyentes.



5. Resultados

Como se ha mencionado en los apartados de introduccién y metodologia, lo que se pretende es explicar el
numero de restaurantes y cafeterias de los municipios de la provincia de Jaén en funcién de una serie de
covariables.

5.1. Modelo nulo

El modelo de partida (modelo nulo) tan sélo cuenta con la poblacién del municipio en la ecuacién de la media,
considerada como un offset, es decir, con coeficiente de regresién igual a uno. Con ello se esta forzando a que
el modelo considere que el nimero de habitantes tiene un efecto multiplicativo sobre el promedio de la variable
dependiente. Es decir, y como ejemplo, a doble de poblacién, doble de bares, restaurantes y cafeterias.

El valor del coeficiente R? es de 0.9769. El test de dispersién ofrece un p-valor de 0.0144. Por su parte, el
p-valor del test x? de bondad del ajuste es de 0.

Por tanto, en cuanto al supuesto de equidispersion, debe rechazarse, en favor de la alternativa de que existe
sobredispersion. Esta sobredispersion se debe, muy probablemente, a la heterogeneidad entre las observaciones.

En cuanto a la bondad del ajuste, el resultado muestra que el ajuste obtenido no puede considerarse como
adecuado ya que su p-valor es muy pequeno.

Sin embargo, el coeficiente de determinacién R? para valorar los efectos del modelo del 97.69 % indica que un
elevado porcentaje de la variabilidad de la variable dependiente (niimero de bares, restaurantes y cafeterfas 1)
es explicada sélo por el offset (la poblacién). El grafico Y ~ X de la Figura 1 muestra esta elevada capacidad
predictiva del modelo.

En cuanto a la diagnosis (Figura 2), observamos:

= El grifico de residuos frente a valores del predictor lineal (grafico superior izquierdo) muestra un patrén
que indica inadecuacién del modelo.

= El grifico de probabilidad normal (gréfico superior derecha) de los residuos estudentizados muestra un
ajuste a la normal bastante bueno, salvo en algunas observaciones.

= El grafico de la raiz cuadrada de la desviacién de los residuos frente al valores del predictor lineal (gréfico
inferior izquierda), util para comprobar que se cumple la hipétesis de homocedasticidad, no muestra
ningin patrén.

= Los residuos de Pearson frente al leverage y distancia de Cook (grafico inferior derecha), para ver si
existen observaciones influyentes, indica la presencia de dos de ellas, Cazorla (25) y Ubeda (84).

De forma global, la diagnosis muestra que Cazorla y Ubeda presentan discrepancias en el modelo en cuanto
al nimero esperado y observado de bares. Mds concretamente, al tener unos residuos positivos, podemos
decir que estos municipios tienen mas bares que los ajustados o esperados por el modelo. De la misma forma,
Andujar tiene menos bares de lo esperado. Ademas, existe una observacién influyente: Jaén (capital) (46).

Dentro de la provincia de Jaén, Ubeda y Cazorla son dos poblaciones eminentemente turisticas, la primera
por su patrimonio histérico y la segunda por pertenecer al parque natural de Sierra Cazorla, Segura y Las
Villas. Esto sugiere introducir una variable relacionada con el sector turistico para ayudar al modelo a explicar
la variabilidad que en el modelo nulo permanece no explicada y que puede estar provocando el exceso de
dispersién con respecto al modelo de Poisson. Por ello, hemos considerado el ntimero de plazas hoteleras por
habitante en estos municipios. De hecho, cabe pensar que el que existan mas bares de lo esperado es debido a
que estos bares pueden alimentarse de aquellos turistas que visitan la ciudad y se alojan en dichas plazas.

1De ahora en adelante, por brevedad, hablaremos simplemente de bares.
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5.2. Modelo 1. Predictor basado en la ratio de plazas hoteleras por habitante

El nuevo modelo ya incluye, ademés del offset de la poblacién, un primer predictor dado por la ratio de plazas
hoteleras por habitante. El cuadro 1 muestra el resumen de dicho modelo.

Cuadro 1: Modelo 1. Predictor basado en la ratio de plazas hoteleras por habitante

BarResCaf

plazashotel.est 2.2813%**

(0.3749)
Constant —5.4944***

(0.0205)
Observations 97
Log Likelihood —284.5392
Akaike Inf. Crit. 573.0784
Note: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01

Se observa que el coeficiente del predictor anadido es significativo ya que el p-valor obtenido del contraste
t-Student es menor que cualquier nivel de significacién « fijado. También se debe apuntar que el signo positivo
del coeficiente es coherente ya que se entiende que a medida que aumenta el nimero de plazas hoteleras,
aumenta el nimero de bares, restaurantes y cafeterias.

El test de dispersién ofrece un p-valor de 0.0213. Por su parte, el p-valor del test x? de bondad del ajuste es
de 0.001.

El supuesto de equidispersién debe rechazarse de nuevo, en favor de la hipotesis alternativa de que existe
sobredispersion. El valor del p-valor se ha incrementado respecto al modelo nulo.

En cuanto a la bondad del ajuste, el resultado muestra que el ajuste obtenido sigue sin poder considerarse
como adecuado ya que su p-valor sigue siendo pequeno pero ha aumentado considerablemente respecto al
modelo anterior.

El coeficiente de determinacién R? para valorar los efectos del modelo, del 97.85 %, apenas ha cambiado.
En cuanto a la diagnosis (Figura 3), observamos:

= Kl grafico de residuos frente a valores del predictor lineal sigue mostrando un patrén que indica
inadecuacion del modelo.

= El gréfico de probabilidad normal de los residuos estudentizados también sigue mostrando un ajuste a la
normal bastante bueno, salvo en algunas observaciones.

= Kl gréafico de la raiz cuadrada de la desviacién de los residuos frente al valores del predictor lineal,
tampoco muestra ningin patron.

= Los residuos de Pearson frente al leverage y distancia de Cook, indica ahora la presencia de dos
observaciones influyente Cazorla (25) que ya aparecia en el anterior modelo nulo y La Iruela(43) que
aparece por primera vez.

Cuadro 2: Analysis of Deviance Table

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance
96 171.1
95 143.1 1 28.05
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Chi.squared p-value df
28.05 1.182e-07 1

Finalmente el Test de Razén de Verosimilitud (Cuadro 2), confirma la significacién de la nueva variable del
modelo 1.

5.3. Modelo 2. Predictor basado en la ratio de superficie (hectareas) de espacios
naturales protegidos por habitante

En vista de que el anélisis de residuos ha mostrado de nuevo Cazorla y ahora también a la Iruela como
valores influyentes y con residuos positivos y altos, hemos incluido en este nuevo modelo la variable superficie
(hectéreas) de espacios naturales protegidos por habitante, que es una caracteristica comtin de ambos municipios.
Creemos que estos espacios naturales protegidos pueden ser un reclamo para el turimo en la zona, turismo
que no necesariamente pernocte en hoteles pero que haga uso de bares, por lo que la nueva variable podria
aportar informacién extra respecto de la que incluye el modelo 1. El cuadro 3 muestra el resumen de dicho
modelo. Destacamos los siguientes aspectos:

Cuadro 4: Modelo 2. Predictor basado en la ratio de superficie (hectareas) de espacios naturales protegidos
por habitante

BarResCaf

plazashotel.est 1.9998***

(0.4131)
Superficie.est 0.0173**

(0.0084)
Constant —5.4991***

(0.0207)
Observations 97
Log Likelihood —282.5915
Akaike Inf. Crit. 571.1831
Note: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01

1. El coeficiente del predictor anadido es significativo. El signo positivo del coeficiente también es coherente
con nuestra hipotesis.

2. El valor del coeficiente R? es de 0.9772. El test de dispersién ofrece un p-valor de 0.031. Por su parte,
el p-valor del test x2 de bondad del ajuste es de 0.0017. El supuesto de equidispersién también debe
rechazarse en este caso. El valor del p-valor se ha incrementado respecto al modelo 1 pero también en
menor medida. El ajuste obtenido no se puede considerar como adecuado ya que su pvalor sigue siendo
pequetio.

3. El test de Razén de Verosimilitud (Cuadro 4) muestra que el modelo es significativo con respecto al
modelo 1.

En cuanto a la diagnosis (Figura 4), observamos:

= Kl grafico de residuos frente a valores del predictor lineal sigue mostrando un patrén que indica
inadecuaciéon del modelo, pero ha mejorado.
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= Los residuos de Pearson frente al leverage y distancia de Cook, muestra la presencia de dos observaciones
influyentes, La Iruela(43) que aparecié por primera vez en el modelo 1 y Santiago-Pontones(93) que
aparece en el modelo 2.

Cuadro 5: Analysis of Deviance Table

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance
95 143.1
94 139.2 1 3.895
Chi.squared p-value df
3.895 0.04842 1

5.4. Modelo 3. Predictor basado en la existencia de centro historico en el mu-
nicipio

Cuadro 7: Modelo 3. Predictor basado en la existencia de centro histérico en el municipio

BarResCaf
plazashotel.est 1.8801***
(0.4180)
Superficie.est 0.0189**
(0.0085)
centroSi 0.0912**
(0.0386)
Constant —5.5464***
(0.0291)
Observations 97
Log Likelihood —279.7908
Akaike Inf. Crit. 567.5817
Note: *p<0.1; **p<0.05; ***p<0.01

Como tercera covariable hemos introducido una variable dicotéomica que indica si el municipio cuenta con
centro histdrico, ya que puede ser otro factor relacionado con el turismo.

Destacamos los siguientes resultados del cuadro 5:
1. El coeficiente del predictor anadido es significativo. El signo positivo del coeficiente también es coherente.

2. El valor del coeficiente R? es de 0.9819. El test de dispersién ofrece un p-valor de 0.0513. Por su parte,
el p-valor del test x? de bondad del ajuste es de 0.0037. Por primera vez no se rechaza la hipétesis de
equidispersién, aunque el test x? de bondad de ajuste sigue rechazando el modelo.

3. De nuevo la variable cualitativa anadida hace que el modelo 3 sea significativo respecto al modelo 2.

En cuanto a la diagnosis (Figura 5), observamos:
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= El gréfico de residuos frente a valores del predictor lineal muestra por primera vez adecuacion del modelo
en cuanto a linealidad.

= Kl grafico de probabilidad normal de los residuos estudentizados mejora para observaciones con residuos
positivos pero sigue sin ser del todo buena para residuos negativos, incluso podria decirse que empeora
respecto al modelo 2.

Cuadro 8: Analysis of Deviance Table

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance
94 139.2
93 133.6 1 5.601
Chi.squared p.value df
5.601 0.01795 1

A continuacién vamos a analizar con detalle este modelo en el que, por primera vez, se acepta la hipdtesis de
equidispersién.

A partir de los valores predichos por el modelo y los valores observados, obtenemos el siguiente grafico (Figura
6), que consiste en un diagrama de puntos en el que el eje X cuenta con los valores esperados segin el modelo
y en el eje Y, los valores observados. La recta representa y = x, es decir, cuando el nimero de bares esperados
es igual a los observados. De esta forma, se interpretan aquellos municipios que se sitilan por encima de la
recta como aquellos que cuentan con més bares observados de lo esperado (residuos positivos), mientras que
los que se situan por debajo son aquellos que tienen menos bares observados de lo esperado segtin el modelo
(residuos negativos).

Entre aquellos municipios que tienen més de 100 bares destacan, aunque no en exceso, Jaén y Ubeda por
tener mas bares que los predichos por el modelo. Sin embargo, Linares y Andujar, destacan por todo lo
contrario, aunque con valores que no pueden considerarse andémalos, més bien estdn en torno a la recta y = .
En cualquier caso, el autor del trabajo reconoce su sorpresa ante el hecho de que Linares muestre un residuo
negativo en el modelo.

Si nos centramos en aquellos municipios que cuentan con més de 30 bares pero no llegan a los 100 (Figura
7), la mayorfa de ellos cuentan con residuos de aproximadamente 0 ya que estdn en torno a la recta y = x,
excepto Cazorla y Baeza, que tienen residuos positivos, y Bailén, con residuos negativos.

De igual forma tenemos a los municipios con menos de 30 bares (Figura 8).

Ahora vamos a tratar de arrojar luz sobre el andlisis de los residuos mediante mapas. En primer lugar vamos
a visualizar los municipios de la provincia de Jaén segin el area territorial a la que pertenecen (Figura 9).

Podemos visualizar también la predicciéon que realiza el modelo 3 en cuanto al nimero de bares esperados en
cada municipio (Figura 10).

Para finalizar, dada la dificultad de extraer conclusiones claras del mapa anterior, se proporciona a continuacién
el mapa de Jaén segtn el signo de los residuos (Figura 11). Es el mds interesante, ya que, como se puede
observar, la zona Este de la provincia esta claramente definida por municipios que tienen méas bares de lo
esperado y viceversa.

Por tanto, este andlisis indica que parece haber una correlacién espacial, ya que los residuos parecen estar
relacionados con la situacién geografica.
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5.5. Otros modelos

Ademas de estos modelos se han probado otros en el que se incluian las siguientes covariables:
1. Numero de oficinas de entidades de crédito por habitante. (Entidades de depdsito)
2. Parque de turismos con mas de 2.000 cc por habitante
3. Renta neta declarada por habitante
4. Numero de pensionistas
5. Pensién media
6. Numero de hoteles por habitante

Dichos modelos se han omitido ya que estas covariables no aportaban informacién significativa a la hora de
explicar el comportamiento de los bares.

A través de la siguiente aplicacién web ? realizada en Shiny, el usuario puede interactuar con el modelo,
incluyendo covariables al mismo y obteniendo tanto resultados numéricos como graficos.

6. Conclusiones y vias futuras de estudio futuras

El objetivo principal que plantedbamos en este trabajo era analizar el comportamiento, desde el punto de
vista aleatorio, de bares, restaurantes y cafeterias en el contexto de los municipios de la provincia de Jaén,
considerando como variables explicativas diferentes indicadores de aspectos sociales o econémicos. En este
sentido, nuestra principal conclusion es que los resultados mostrados demuestran que el modelo de regresién de
Poisson ajustado supone una descripciéon adecuada, por lo que podemos afirmar que, dadas las covariables del
modelo, la variable bares, restaurantes y cafeterias queda explicada por el puro azar, carecteristica fundamental
de la distribucién de Poisson.

Adicionalmente, el proceso de ajuste realizado mediante un andlisis de los residuos partiendo del modelo nulo
también nos conduce a destacar los siguientes hallazgos:

1. El modelo nulo que sélo incluye la poblacién como offset presenta un muy elevado coeficiente R?, lo
que confirma que el nimero de establecimientos de este tipo queda principalmente explicado por la
poblacién, en términos multiplicativos.

2. A la luz de los municipios que han destacado, bien atipicos por su elevado residuo, bien influyentes en el
modelo correspondiente, las covariables que han resultado ser regresores significativos han sido la ratio
plazas hoteleras por habitante, la ratio de hectareas de espacios naturales por habitante y una variable
que indica la existencia en el municipio de centro historico.

3. Ninguna del resto de covariables que fueron obtenidas como posibles regresores ha alcanzado la significa-
cién estadistica.

4. En el modelo final ajustado se puede aceptar la hipétesis de equidispersién. Sin embargo, aun se
rechaza el contraste de bondad de ajuste del modelo. Ello parece indicar todavia la presencia de cierta
sobredispersion que no ha podido ser explicada por el modelo.

5. En este sentido, el andlisis de los residuos desde un punto de vista espacial mediante mapas (Figura 11)
ha permitido establecer como hipétesis para un futuro estudio la existencia de una componente espacial
que puede formar parte de un modelo ampliado.

Existen, no obstante, otras vias futuras para la propuesta de un modelo alternativo més adecuado para los
datos. Entre ellas, quiza la mas inmediata sea el planteamiento de un ajuste mediante un modelo de regresién
binomial negativo que, probablemente, se adapte mejor que el de Poisson precisamente en los casos en los que
aun no se ha podido corregir la sobredispersion.

2http://estio.ujaen.es:3838 /sample-apps/AppTFG/
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8. Anexos: Scripts de RStudio

8.1. Anexo I: Depurado de los datos

Cargamos los ficheros de datos

Directorio de trabajo
setwd("~/Universidad/Beca Colaboracién/Segunda publicacién")

Hosteleria
library(readxl)
hosteleria <- read_excel("~/Universidad/Beca Colaboracién/Segunda publicacidén/hosteleria.xlsx",
col_types = c("text", "text", "numeric",
"numeric", "numeric", "numeric",
"numeric", "numeric", "numeric',

"numeric", "numeric'"))
hosteleria<-hostelerial,c(1,2,5,7)]
library(stringr)

hosteleria<-hosteleria[str_detect (hosteleria$CODIGO_INE4, "23"),]

hosteleria<-hostelerial7:103,]

hosteleria[98,]<-c("Provincia","23",sum(hosteleria$Comercio, na.rm = TRUE),

sum(hosteleria$Hosteleria, na.rm = TRUE))

hosteleria$Comercio<-as.numeric(hosteleria$Comercio)

hosteleria$Hosteleria<-as.numeric(hosteleria$Hosteleria)

names (hosteleria) [2]<-"codigo"

Hoteles

library(readr)

hoteles <- read_delim("~/Universidad/Beca Colaboracién/Segunda publicacién/hoteles.txt",
";", escape_double = FALSE, col_types = cols(Valor = col_character()),
trim_ws = TRUE)

hoteles<-hoteles[,c(1,3,4,6)]

hoteles<-hoteles[str_detect (hoteles$CODIGO_INE3,"23"),]

hoteles<-hoteles[str_detect(hoteles$ Tipo de establecimiento hotelero”,"Total"),]

hoteles<-hoteles[42:138,c(2,4)]

names (hoteles)<-c("codigo", "hoteles")

hoteles$hoteles<-as.numeric(hoteles$hoteles)

hoteles[98,]<-c("23",sum(hoteles$hoteles,na.rm = TRUE))

hoteles$hoteles<-as.numeric (hoteles$hoteles)

library(dplyr)
bares<-full_join(hosteleria,hoteles,by="codigo")
bares$bares<-bares$Hosteleria-bares$hoteles

Cilindrada

cilindrada <- read_delim("~/Universidad/Beca Colaboracién/Segunda publicacién/cilindrada.txt",
";", escape_double = FALSE, col_types = cols(Valor = col_character()),
trim_ws = TRUE)

cilindrada<-cilindradal,c(1,3,4,6)]

cilindrada<-cilindrada[str_detect(cilindrada$CODIGO_INE3,"23"),]

cilindrada<-cilindrada[str_detect(cilindrada$ Tipo de cilindrada”,"2.000"),]

cilindrada<-cilindradal[42:138,c(2,4)]
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names (cilindrada)<-c("codigo", "mas2000cc")
cilindrada$mas2000cc<-as.numeric(gsub(" [[:punct:]1]1","",cilindrada$mas2000cc))
cilindrada[98,]<-c("23",sum(cilindrada$mas2000cc,na.rm = TRUE))
cilindrada$mas2000cc<-as.numeric(cilindrada$mas2000cc)

bares<-full_join(bares,cilindrada,by="codigo")
bares<-data.frame (bares)

Entidades de depdsito

oficinas <- read_excel("~/Universidad/Beca Colaboracién/Segunda publicacién/oficinas.xlsx",
col_types = c("text", "text", "numeric"))
names (oficinas)<-c("Area","Territorio","oficinas")

a<-anti_join(oficinas,bares,by="Territorio")
a<-data.frame(a)
oficinas<-data.frame(oficinas)

v<-numeric ()

for (i in 1:length(a$Territorio)) {
b<-rownames (oficinas[oficinas$Territorio==a$Territoriol[i],])
grep(a$Territorio[1],oficinas$Territorio)
v<-c(v,b)

¥

v<-as.numeric(v)

oficinas[v,2]<-c("Carolina (La)","Espeldy","Jaén (capital)","Iruela (La)",
"Bedmar y Garciez","Bélmez de la Moraleda","Cambil","Guardia de Jaén (La)",
"Huelma","Noalejo","Pegalajar","Hornos","Puerta de Segura (La)",
"SantiagoPontones","Torres de Albanchez","Torre del Campo","Villares (Los)")

bares<-full_join(bares,oficinas,by="Territorio")
bares[98,8:9]1<-c("Provincia",sum(bares$oficinas,na.rm = TRUE))
bares$oficinas<-as.numeric(bares$oficinas)

Renta neta declarada

renta <- read_delim("~/Universidad/Beca Colaboracidén/Segunda publicacién/renta.txt",
";", escape_double = FALSE, col_names = FALSE,
col_types = cols(X4 = col_character()),
trim_ws = TRUE)

renta<-rental,c(2,4)]

names (renta)<-c("codigo","renta")
renta<-renta[str_detect(renta$codigo,"23"),]
renta<-rental[7:103,]

renta$renta<-gsub(".","",renta$renta, fixed = TRUE)
renta$renta<-as.numeric(gsub(",",".",renta$renta,fixed = TRUE))

bares<-full_join(bares,renta,by="codigo")

bares<-data.frame(bares)
bares[98,10]<-sum(bares$renta, na.rm = TRUE)
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load("/Users/antonio/Universidad/Cuarto/TFG/script/datos.rda")
bares<-bares[,-c(3,4,6)]

Importamos bares

library(readxl)

BarResCaf <- read_excel("Universidad/Cuarto/TFG/script/Datos_definitivos/BarResCaf.x1lsx",
col_types = c("text", "numeric"))

library(tidyverse)

bares<-full_join(bares,BarResCaf,by="codigo")

library(readxl)

espacios <- read_excel("Universidad/Cuarto/TFG/script/Primera solucién/espacios.xltx")
espacios<-espacios[,c(2,11)]

names (espacios) [1]<-"codigo"

espacios$codigo<-as.character(espacios$codigo)
bares<-full_join(bares,espacios,by="codigo")

library (GLDEX)

bares$Superficie[which.na(bares$Superficie)]<-0

bares$centro<-bares$codigo
bares$centro[c(2,5,9,11,13,17,21,25,34,35,39,40,43,44,46,49,56,70,71,73,75,80,84)]<-"S1i"
bares$centro[-c(2,5,9,11,13,17,21,25,34,35,39,40,43,44,46,49,56,70,71,73,75,80,84)]1<-"No"

library(readr)

pensiones <- read_delim("Universidad/Cuarto/TFG/script/Primera solucién/pensiones.txt",";",
escape_double = FALSE, col_names = FALSE,trim_ws = TRUE)

pensiones<-pensiones[,c(2,5,6,7,8,10)]

pensiones<-na.omit (pensiones)

pensiones<-pensiones[8521:10266, ]

pensiones<-pensiones [pensiones$X6=="Ambos sexos",]

pensiones<-pensiones [pensiones$X7=="TOTAL",]

pensiones<-pensiones[,c(1,2,5,6)]

pensiones<-spread(pensiones,X8,X10)

names (pensiones) [1:2]<-c("Territorio","codigo")

bares<-full_join(bares,pensiones[,2:4],by="codigo")

bares$ Numero de pensionistas <-as.numeric(bares$ Nimero de pensionistas™)

bares$ Pensidén media <-as.numeric(bares$ Pension media’)

save(bares,file = "datos.rda")

8.2. Anexo II: Modelado

Modelo nulo

load("datos.rda")
modelo <- glm(BarResCaf ~ offset(log(Poblacion)), data = bares[-c(98),], family = poisson)

Modelo 1

library(readxl)
plazahotel <- read_excel("~/Universidad/Cuarto/TFG/script/Datos_definitivos/plazahotel.xlsx",

col_types = c("text", "numeric"))
library(dplyr)
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bares<-full_join(bares,plazahotel,by="codigo")
bares$plazashotel.est<-bares$plazashotel/bares$Poblacion

modelol<-glm(BarResCaf~offset(log(Poblacion))+plazashotel.est,
data = bares[-c(98),], family = poisson)

anov<-data.frame("Chi-squared"=modelo$deviance-modelol$deviance,
"p-value"=1-pchisq(modelo$deviance-modelol$deviance,
modelo$df .residual-modelol1$df.residual),
"df"=modelo$df.residual-modelol1$df.residual)

Modelo 2

bares$Superficie.est<-bares$Superficie/bares$Poblacion
modelo2<-glm(BarResCaf~offset(log(Poblacion))+plazashotel.est+Superficie.est,
data = bares[-c(98),], family = poisson)

anov<-data.frame("Chi-squared"=modelo$deviancel-modelo2$deviance,
"p-value"=1-pchisq(modelol$deviance-modelo2$deviance,
modelol$df.residual-modelo2$df .residual),
"df"=modelol$df.residual-modelo2$df.residual)

Modelo 3

modelo3<-glm(BarResCaf~offset(log(Poblacion))+plazashotel.est+Superficie.est+centro,
data = bares[-c(98),], family = poisson)
anov<-data.frame("Chi-squared"=modelo$deviance2-modelo3$deviance,
"p-value"=1-pchisq(modelo2$deviance-modelo3$deviance,
modelo2$df .residual-modelo3$df.residual),
"df"=modelo2$df .residual-modelo3$df .residual)

8.3. Anexo III: Representaciones graficas

Figura 1

library(ggplot2)
ggplot() + geom_point(aes(x = log(bares$Poblacion[1:97]),
y = bares$BarResCaf [1:97])) +
geom_line(aes(x = log(bares$Poblacion[1:97]),
y = modelo$fitted.values))+
labs(x="Logaritmo Poblacién'",y="Bares, restaurantes y cafeterias")

Figura 6

#Grafico observado vs esperado
df<-data.frame(bares$Territorio[1:97] ,bares$BarResCaf[1:97],
modelo$fitted.values,bares$Areal[1:97])
names (df )<-c("municipio","observado","esperado","Area")
library(ggplot2)
library(ggrepel)
linea<-data.frame(y=seq(0,600) ,x=seq(0,600))
ggplot () +geom_point(data = df, aes(esperado,observado,color=Area,size=Area))+
geom_line(data=linea, aes(x=x,y=y))+
geom_text_repel(data = df [df$observado>100|df$esperado>100,],
aes (esperado,observado,label=municipio))
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Figura 7

#Grafico observado vs esperado haciendo "zoom" en los municipios con menos bares
ggplot () +geom_point(data = df, aes(esperado,observado,color=Area,size=Area))+
geom_line(data=linea, aes(x=x,y=y))+
geom_text_repel(data = df [df$observado>30|df$esperado>30,],
aes (esperado,observado,label=municipio))+
lims(x=c(30,100),y=c(30,100))

Figura 8

#Grafico observado vs esperado haciendo "zoom" en los municipios con menos bares
ggplot () +geom_point(data = df, aes(esperado,observado,color=Area,size=Area))+
geom_line(data=linea, aes(x=x,y=y))+
geom_text_repel(data = df [(df$observado<=30|df$esperado<=30)&
(df$observado>15|df$esperado>15),],
aes (esperado,observado,label=municipio))+
lims(x=c(0,30),y=c(0,30))

Coordenadas mapa de Jaén

library(sf)
library(tidyverse)
nc = st_read("~/Universidad/espana-municipios.geojson")
indice<-as.numeric(rownames(nc[nc$municipio=="Los Villares"|nc$municipio=="La Iruela"|
nc$municipio=="La Guardia de Jaén"|nc$municipio=="Jaén"|
nc$municipio=="La Carolina"|
nc$municipio=="La Puerta de Segura"|
nc$municipio=="Santiago-Pontones",]))
nc$municipio<-as.character(nc$municipio)
nc$municipiol[indicel<-c("Villares (Los)","Iruela (La)","Carolina (La)",
"Puerta de Segura (La)","Guardia de Jaén (La)",
"SantiagoPontones","Jaén (capital)")
a<-full_join(nc,df,by="municipio")
a<-a[-c(91),]
df2 <- data.frame(matrix(unlist(a$geo_point_2d), nrow=length(a$geo_point_2d)
, byrow=T) ,a$municipio,a$observado,a$esperado)
library(RColorBrewer)
library(ggrepel)

Figura 9

ggplot() + geom_sf(data = a, aes(fill=a$Area))+
scale_fill_viridis_d()+
guides(fill=guide_legend(title="Area"))

Figura 10

#Mas bares observados de lo esperado

ggplot() + geom_sf(data = a, aes(fill=a$esperado))
+scale_fill_viridis_c()
+guides(fill=guide_legend(title="N° de bares esperados"))
+labs(x="",y="")

Figura 11
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for (i in 1l:nrow(a)) {
if (a$observado[i] >a$esperado[i]){
a$dic[i]l<-"Positivo"
} else a$dic[i]l<-"Negativo"

}
ggplot() + geom_sf(data = a, aes(fill=a$dic))+

scale_fill_viridis_d()+
guides(fill=guide_legend(title="Signo residuos"))

8.4. Anexo IV: Aplicacion en Shiny

library(shiny)

library(ggplot2)
load("~/Universidad/Cuarto/TFG/datos.rda")
ch<-names(datos) [c(4,6:7,11:13,15:17)]
shinyUI (fluidPage (

headerPanel("Modelo de Regresion de Poisson"),

sidebarPanel (
#Probar con checkboz
selectInput("varl", "Covariable", choices = ch),
selectInput("var2", "Covariable", choices = ch),
selectInput("var3", "Covariable", choices = ch),
selectInput("var4", "Covariable", choices = ch),
selectInput("var5", "Covariable", choices = ch),
selectInput("var6", "Covariable", choices = ch)

),

mainPanel (

h4 ('Regresiomn: '),
verbatimTextOutput ("modelo")

)
)

shinyServer (function(input, output) {
load("~/Universidad/Cuarto/TFG/datos.rda")
fit<-reactive({

glm(as.formula(paste("BarResCaf","~",input$varl,"+",input$var?2,
"+",input$var3,"+",input$vard,"+",
input$varb,"+",input$var6)),
data = datos[-c(98),], family = poisson)
1))

output$modelo<-renderPrint ({
summary (fit ())
b
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