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Capitulo 1
JA quién va dirigido este libro?

Este libro no es una introduccién a la estadistica. En la presente obra se intenta hacer un repaso de algunos
temas de estadistica que debe conocer quien desee hacer investigaciéon en Contabilidad, en Auditoria o quizds
en alguna ciencia social. Es probable que se omitan algunas cosas pero la retroalimentacién de los lectores
de esta obra sera importante para su crecimiento.

En este texto se presentan, discuten y aplican los conceptos. La presentaciéon de los conceptos es realizada
pensando en un didlogo entre el autor y el lector, sin descuidar la formalidad de las expresiones matematicas.
Para la discusion y aplicacién de los conceptos, se va mostrando al usuario como implementar el analisis

estadistico en R.

Este libro fue desarrollado con el paquete bookdown que permite generar libros desde la consola de Rstudio
una buena guia para empezar es Xie (2018a), la ventaja de usar este paquete es que se genera todo el contenido
del libro (Xie, 2015), como {ndices, tablas, indices de tablas, indices de figuras mientras se desarrolla el anélisis
estadistico (Xie, 2018b). Este paquete usa una variacién de un lenguaje de marcado llamado Markdown
(Allaire et al., 2018)

Para aprovechar al maximo este libro se recomienda tener a mano una computadora con R y Rstudio
instalados, a fin de poder ir ejecutando los codigos que se muestran. Los scripts y los conjuntos de datos que
se presentan pueden ser descargados de http://oswaldonavarrete.info/datos-libro/

Aunque la obra tiene un enfoque préctico, el lector no debe olvidar que aprender a usar R no implica saber
estadistica y que los programas estadisticos no brindan soluciones si el usuario no conoce los conceptos que
deben ser aplicados.

1.1 ;Qué es R?

El anélisis de datos requiere una inversion de tiempo considerable en obtener, fusionar, limpiar, transformar,
ordenar, visualizar, analizar, modelar, evaluar y desarrollar modelos de los datos. Todas estas actividades
generalmente implican interactuar con nuestros datos a un nivel sotisficado y elevado, esto implica usar un
lenguaje mediante el cual expresamos nuestro trabajo. En este libro se presenta la escritura formal en un
lenguaje de programacion que sirve para el andlisis de datos. Y es a través de este lenguaje que realizaremos
el procesamiento de nuestros datos.

Los lenguajes de programacioén, como cualquier lenguaje, tienen sus reglas propias que muchas veces son més
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12 CAPITULO 1. ;A QUIEN VA DIRIGIDO ESTE LIBRO?

rigidas que las reglas de los lenguajes que usamos para comunicarnos diariamente. Estas reglas se dividen
en sintaxis que se refiere a las reglas para producir oraciones y en semantica que se refiere al significado de
cada palabra.

Existen muchos lenguajes de programacion por ejemplo Python, Matlab, Wolfram, sin embargo en este libro
se trabaja con un lenguaje de programacién sencillo que ha crecido y evolucionado mucho los iltimos anos
y que proviene de la misma comunidad estadistica.

R es un lenguaje y entorno para computacién estadistica y graficos. En los ultimos anos el uso del programa
estadistico R ha ido en aumento. Puede ser descargado de https://cran.r-project.org/ (R Core Team, 2018).

En este texto suponemos que el lector no tiene conocimiento, familiaridad o experiencia con la sintaxis o la
seméntica de R. Estas se irdn presentando a lo largo del libro, pensando exclusivamente en la programacién
sobre los datos. El entendimiento de la sintaxis y la semantica se dard por medio de los diferentes ejemplos
que se presentan en el texto.

1.2 ;Qué es Rstudio?

RStudio es un entorno de desarrollo integrado (IDE por sus siglas en inglés) que ayuda a explotar todas las
capacidades de R. Rstudio se descarga de la pagina https://www.rstudio.com/. Puede ser instalado en casi
todos los sistemas operativos de escritorio. También puede ser instalado en un servidor que funciones con el
sistema operativo GNU/Linux. En la seccién 2.5 se explica el uso de Rstudio.

1.3 Paquetes

La potencia de R nace de los usuarios y de la inmensa comunidad de usuarios que por si mismos extienden
el programa, debido a su naturaleza de codigo abierto. Cualquier persona puede contribuir a R, mediante
paquetes.

Un paquete es una coleccién de comandos para una tarea particular. Un comando es una instruccién
en lenguaje de computadora, que sirve para indicarle a la computadora lo que debe hacer. Los paquetes
generalmente necesitan de funciones o comandos de otros paquetes.

Los paquetes estan disponibles principalmente en “la red completa de archivos R” (the comprehensive R
Archive Network CRAN por sus siglas en inglés), en la actualidad existen cerca de 15 000 paquetes disponibles.
Otros sitios donde se puede encontrar paquetes son el proyecto Bioconductor http://www.bioconductor.org, r-
forge https://r-forge.r-project.org/, Github https://github.com/languages/R y la pdgina de cédigo de Google
https://code.google.com

En este libro se usan los paquetes dplyr, ggplot2, tidyr, BSDA, agricolae y Desctools. Los tres primeros
pertenecen al tidyverse, el tidyverse es una colecciéon de paquetes diseniados para la ciencia de datos.
Todos los paquetes comparten una filosofia de diseno, gramatica y estructura subyacente de datos.



Capitulo 2
Estadistica. Conceptos Basicos.

En nuestra vida diaria es comun escuchar el término estadistica en situaciones como las tasas de desempleo,
el indice de pobreza, el saldo promedio de nuestra cuenta de ahorros, el nimero de goles realizados en
la LigaPro durante el fin de semana, etc. Aunque los ejemplos descritos no corresponden a una forma
incorrecta de ver las estadisticas, en este texto se pensara a la estadistica como un conjunto de métodos que se
utilizan para recoger, clasificar, resumir, organizar, presentar, analizar e interpretar informacion
numérica (Cleff, 2013).

Lyman y Longnecker (2010) manifiestan que “la estadistica es la ciencia de disefiar estudios o experimentos,
recoger datos y modelar o analizar los datos con el propésito de tomar decisiones o realizar descubrimientos
cientificos cuando la informacién disponible es tanto limitada como variable. En otras palabras la estadistica
es la ciencia de aprender de los datos”.

En las empresas la estadistica es usada para tomar decisiones como los productos y las cantidades que deben
ser producidas, la frecuencia con la que una maquinaria debe recibir mantenimiento, el tamano del inventario,
la forma de distribuir los productos, y casi todos los aspectos relativos a sus operaciones (Barrow, 2017).
En el estudio de las finanzas, la contabilidad, la economia y otras ciencias sociales la motivacién para usar
estadistica radica en entender como funcionan los sistemas econémicos, financieros o contables (Berenson et

al., 2012).

2.1 Estadistica descriptiva e inferencial

La estadistica puede ser usada de dos formas. La primera, cuando se describen y se presentan los datos.
Y la segunda es cuando los datos son utilizados para hacer inferencias sobre caracteristicas del ambiente
o del entorno de donde se seleccionaron los datos o sobre el mecanismo subyacente que gener6 los datos.
La primera forma recibe el nombre de estadistica descriptiva y la segunda se conoce como estadistica
inferencial (Chance y Rossman, 2018).

En la estadistica descriptiva se utilizan métodos numeéricos y gréaficos para encontrar patrones y caracteris-
ticas de los datos a fin de resumir la informacién y presentarla de una forma significativa. Mientras que en
la estadistica inferencial se utilizan los datos para tomar decisiones, hacer estimaciones, prondsticos o pre-
dicciones y generalizaciones sobre el entorno del que fueron obtenidos los datos o el proceso que los generd
(Cleft, 2013).

Sea en estadistica descriptiva o en estadistica inferencial, el primer paso siempre va a ser obtener informaciéon

13



14 CAPITULO 2. ESTADISTICA. CONCEPTOS BASICOS.

de alguna caracteristica, medida o valor que nos interese de un grupo de elementos. Esa caracteristica, medida
o valor de interés para el investigador recibe el nombre de variable (Keller, 2011).

2.2 Tipos de Variables

Muchos autores presentan algunas clasificaciones para las variables, en el texto trabajamos con una clasifica-
cién que se ajusta a las necesidades de la investigacion en las dreas de nuestro interés. Segtn esta clasificacién
hay dos grandes grupos de variables: cuantitativas y cualitativas. Las primeras son las que toman valores
numéricos. Mientras que las cualitativas toman valores que describen una cualidad o categoria (Ross,
2008).

Las variables cuantitativas se clasifican a la vez en continuas que se presentan cuando las observaciones
pueden tomar cualquier valor dentro de un subconjunto de los ntimeros reales, ejemplos de variables cuan-
titativas continuas son: edad, altura, temperatura y peso. Las discretas son aquellas cuya caracteristica
principal es que las observaciones pueden tomar un valor basado en un recuento de un conjunto de valores
enteros distintos. Ejemplos de variables cuantitativas discretas son: niimero de hijos, nimero de comproban-
tes de venta emitidos en un mes, nimero de clientes haciendo fila durante una hora en un banco, etc (Devore,
2012).

2.2.1 Niveles de medicién
Las variables tienen cualquiera de los siguientes niveles de medicién:

. Ordinal
. Nominal

. Intervalo

I R

. Razo6n

En el nivel ordinal las observaciones toman valores que se ordenan o clasifican de forma logica, por ejemplo
las tallas de ropa (pequena, media, grande, extra grande), la frecuencia con la que se hace una actividad
(nunca, casi nunca, a veces, casi siempre, siempre). Por otro lado, en el nivel nominal las observaciones toman
valores que no se pueden organizar de forna légica, por ejemplo el sexo, el color de ojos, la marca de ropa
favorita. Si se usan nimeros en variables con nivel de mediciéon nominal, estos nimeros son usados solo para
clasificar (Barrow, 2017; Cleff, 2013).

En el nivel de intervalo existe diferencia significativa entre valores pero el cero no representa la ausencia de la
caracteristica un ejemplo es la temperatura medida en grados Farenheit, el nivel de intervalo no solo clasifica
y ordena las mediciones ademads indica que las distancias entre cada intervalo en la escala son equivalentes.
Finalmente en el nivel de razén el 0 es significativo y la razén entre dos niimeros es significativa, un ejemplo
es la temperatura medida en grados Kelvin.

2.3 Otros conceptos importantes

Existen algunos conceptos que son importantes y que se deben conocer al momento de realizar analisis
estadistico de datos.

¢ Poblacién: una poblacién es el conjunto de todos los sujetos u objetos de interés en una investigacién o
analisis. Por ejemplo si se desea analizar la intenciéon de voto en una ciudad para las préximas elecciones
seccionales, la poblacién serian todas las personas en edad de votar empadronadas en la ciudad.
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e Muestra: es la parte de la poblacién que es analizada, dicho de otra forma una muestra es un subcon-
junto de la poblacién. Sigamos con el ejemplo de la intencién de voto, aunque el investigador quisiera
no puede acceder a toda la poblacién ya sea por cuestiones de tiempo o dinero y por esta razén debe
tomar una parte de la poblacién. La muestra debe representar lo mejor posible a la poblacion. La parte
de la estadistica que comprende los métodos estadisticos para obtener muestras representativas de una
poblacién se llama muestreo

e Parametro: un parametro es una cantidad numérica que caracteriza a una poblacién.

o Estadistico: un estadistico es una cantidad numérica que caracteriza a una muestra.

Parametro
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Estadistico

Figura 2.1: Poblaciéon, Muestra, Pardmetro y Estadistico

2.4 Tipos de estudio en investigacion

Aunque en este texto se trabaja con conjuntos de datos descargados de entidades de control o generados por
los autores a partir de otros conjuntos de datos, es importante que el lector conozca las formas de recoleccién
de datos. Los investigadores pueden tomar informacién de encuestas, datos de empresas, paginas de internet
oficiales. En cualquiera de los casos descritos, el investigador simplemente observa los datos como aparecen
y no interviene en el fenémeno investigado. Este tipo de estudios recibe el nombre de estudios observa-
cionales y pueden ser descriptivos o analiticos (Veiga et al., 2008). En las dreas de finanzas, contabilidad o

administracion la mayoria de los estudios son observacionales.

En algunas ocasiones el investigador necesita intervenir de manera intencionada y programada para manipular
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una o mas variables con el fin de analizar los efectos de estas manipulaciones en otras variables, en estos
casos los estudios reciben el nombre de experimentales (Miiggenburg y Pérez, 2007). Este tipo de estudios
es muy frecuente en medicina, psicologia o educacién.

2.5 Primeros pasos en R

Una vez instalado R y RStudio, abrimos Rstudio para comenzar a trabajar. La ventana de RStudio tiene la
apariencia que se muestra en la figura 2.2.

La interfaz de RStudio incluye una consola de R en el lado izquierdo. El panel de ventanas en el lado
superior derecho muestra el ambiente (Environment) que muestra los datos y los conjuntos de datos que
se van definiendo a medida que se trabaja con R. En la pestana que se encuentra junto a Environment se
muestra la historia (History) de todos los comandos que hemos ejecutado en R. A partir de la versién 1.1
en el panel superior derecho se encuentra una ventana para Conexiones, esta pestafla permite conectarse
facilmente a una variedad de fuentes de datos y explorar los objetos y datos dentro de la conexion. Se extiende
y esta disenado para trabajar con una variedad de otras herramientas para trabajar con bases de datos en

R.

En el panel inferior izquierdo se encuentra una pestafia Archivos (Files) para accceder a los archivos
presentes en el directorio de trabajo. Otra pestania da acceso a los graficos (Plots), otra a los paquetes
(packages) instalados, una més a la ayuda (Help) y finalmente una pestana visor (Viewer) para acceder
a los documentos que se hubieran generado desde el programa. Los paneles detallados se muestran en la figura
2.3.

Figura 2.2: Ventana de RStudio

Una vez que hemos reconocido nuestro ambiente de trabajo en Rstudio, lo primero que debemos hacer es
abrir un nuevo “script”, un script de R es simplemente un archivo de texto que contiene (casi) todos los
comandos que se escribirian en la linea de comandos de R, para esto en la barra de ment seguimos la secuencia
File, New File, R Script o desde el teclado con la combinacién Ctrl + Shift + N, en este archivo iremos
escribiendo todos los comandos que usamos para el andlisis. En la figura 2.4 se aprecia un script abierto.

Para empezar a aprender, en el script escribimos 3+2 y ejecutamos esto con la combinacion de teclas Ctrl +
Enter el resultado obviamente es 5. Ingresamos un conjunto de valores y los almacenaremos en una variable,
para almacenar algo en una variable se puede usar <- o =.

En el cédigo que se muestra a continuacién en la variable x almacenaremos un conjunto de 8 observaciones,
es importante observar que la lista de datos es ingresada con el comando c(eleml,elem2,elem3,...) silos
elementos de la lista fueran cadenas de texto o caracteres cada elemento se encierra entre comillas " ":
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Figura 2.3: Ventana de RStudio con sus paneles
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Figura 2.4: Ventana de RStudio con Script

x <- ¢(3,7,9,5,6,2,1,10)

Recuerde que este codigo se ejecuta con la combinacién de teclas Ctrl + Enter. Para poder realizar analisis
estadistico, es necesario cargar nuestros datos en el programa. R acepta algunos formatos de archivos, como
por ejemplo archivos de Excel, archivos de valores separados por coma, archivos de texto e inclusive archivos
de otros programas como SPSS. Lo més usual es trabajar con un archivo de valores separados por coma es,
estos archivos se caracterizan por tener extension .csv, estos archivos csv se generan cuando el investigador
recolecta la informacion, la almacena en un archivo de Excel o alguna otra hoja de calculo y la guarda como
un archivo de valores separados por coma.

Para trabajar analisis estadistico de datos de forma eficiente con R existen dos formas la primera es fijar
un directorio de trabajo y la segunda es crear un proyecto. Un directorio de trabajo es el espacio don-
de deben estar guardados nuestros archivos en el formato que sea de nuestra preferencia. Una forma de
fijar el directorio de trabajo es desde la barra de meni escoger las opciones Session, Set Working Di-
rectory, Choose Directory o desde el teclado con la combinacion Ctrl4Shift+H, o con la funcién
setwd("rutadeldirectorio").

Aunque fijar el directorio de trabajo es una practica recomendada, la practica més eficiente es crear un pro-
yecto. Trabajar con un proyecto permite al investigador especificar un directorio y sus archivos y subcarpetas
como parte de un proyecto. Ademas de proporcionar un medio para almacenar la informacién de la sesién
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de trabajo, los proyectos facilitan la bisqueda en todos los archivos que lo conforman y permiten que estos
archivos se pongan facilmente bajo versiones de control.

Para crear un proyecto primero debemos presionar File, New Project como se ve en la figura 2.5

File | Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
New File L ~ Addins ~
New Project...

Open File... Ctrl+0

Recent Files r

Open Project...
Open Project in New Session...

Recent Projects L4

Import Dataset L4

Figura 2.5: Nuevo Proyecto. Paso 1

Si no hemos creado la carpeta donde reposaran nuestros archivos, escogemos la primera opcién New Direc-
tory. Pero si los archivos a ser analizados ya estan en una carpeta escogemos la segunda opciéon Existing
Directory, en este caso ya tenemos los archivos en una carpeta llamada AEDFR por lo que escogemos la
segunda opcién. Las opciones se aprecian en la figura 2.6

MNew Project

Create Project

R MNew Directory 3

Starta p

Existing Directory N
R Associate a project with an existing working directory

ia i Version Control 3
Checkout a project from a versioj | repository

Cancel

Figura 2.6: Nuevo Proyecto. Paso 2

Luego escogemos la ubicacién de la carpeta donde reposan nuestros archivos dando clic en el botén Browse.
Finalmente escogemos Create Project como se aprecia en la figura 2.7.

Finalmente se crea nuestro proyecto, la ventana de Rstudio ahora en la parte superior derecha muestra el
nombre de nuestro proyecto. Tal como se aprecia en la figura 2.8.

Dentro de este proyecto creamos los scripts que necesitemos para nuestro anélisis de datos.

En este primer ejercicio trabajaremos con el archivo cap2 big4 size.csv. Los datos seran guardados en
una variable llamada big4size, usaremos la funcién read.csv() para leer los datos. La funciéon read.csv()
recibe las instrucciones read.csv("archivo", header=T, sep=";",dec=",").La opcién "archivo" indica
el nombre del archivo, header=T o header=F permite indicar si las columnas tienen o no un encabezado
que las identifique, sep=";" sirve para indicar cual es el separador presente en nuestro archivo en algunas
ocasiones ocurre que un archivo de valores separado por coma en realidad tiene sus valores separados por un
punto y cona esto generalmente ocurre cuando el sistema operativo utiliza, como en este caso, la coma como
separador decimal y finalmente la opcién dec="," sirve para indicar que el separador decimal es la coma.
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New Project

Back Create Project from Existing Directory

Project working directory:

fo :/Usersfonava_000/Desktop/AEDFR Browse...

R

Cpen in new session Create Project Cancel

Figura 2.7: Nuevo Proyecto. Paso 3

Figura 2.8: Nuevo Proyecto. Paso Final

En R se puede acceder a la ayuda sobre las funciones, esto se hace escribiendo ?funcion por ejemplo
si queremos la ayuda de la funcién read.csv simplemente escribimos ?read.csv en el panel ubicado en la
parte inferior derecha se desplegard la ayuda de la funciéon. Con la particularidad de que la ayuda se despliega
en inglés lo que no deberia ser problema para un buen investigador.

El archivo que analizaremos contiene los activos, la utilidad, las ventas y el patrimonio de una muestra de
empresas tomada de los registros de la Superintendencia de Compaiias. Ademas en el conjunto de datos
se indica si la empresa ha sido auditada por una de las 4 firmas auditoras consideradas las mas grandes o
también llamadas Big Four. En la 2.1 se muestran las 6 primeras observaciones de nuestro conjunto de datos.

Tabla 2.1: Primeras 10 observaciones

EXPMUESTRA BIG4 ACTIVOS UTILIDAD VTAS PAT
85 1 73315618 7522758.7 191474544 39382529

100121 0 21052702 -122898.5 132585022 1577764

45178 0 10468672 536876.9 13974269 4312094

51193 0 4130483 455759.4 8670153 1858990

47598 0 23507401 266370.5 18555609 7137609

31720 0 7220312 437718.3 16097135 4002154



abyayalaups
Resaltado

abyayalaups
Resaltado
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Sin més preambulos, empecemos a trabajar. Recapitulando, nuestro flujo de trabajo es:

1. Configurar el directorio de trabajo o crear un proyecto. Este paso ya fue realizado.
2. Crear un script donde escribiremos todo el codigo de nuestro andlisis de datos.
3. Cargar el archivo indicado.
4. Finalmente usamos la funcién str(), que nos permite obtener la descripcion de la estructura de los
datos.
bigdsize <- read.csv('"cap2_bigé4_size.csv",header=TRUE,sep=";",dec=",")
str(bigdsize)
## 'data.frame': 2256 obs. of 6 variables:
## $ EXPMUESTRA: int 85 100121 45178 51193 47598 31720 46189 9731 4619 102434 ...
## ¢ BIG4 :int 1000000000 ...
## $ ACTIVOS : num 73315618 21052702 10468672 4130483 23507401
## ¢ UTILIDAD : num 7522759 -122898 536877 455759 266371
## $ VTAS : num 1.91e+08 1.33e+08 1.40e+07 8.67e+06 1.86e+07 ...
## $ PAT : num 39382529 1577764 4312094 1858990 7137609 ...

En la primera linea de los resultados se observa la salida 'data.frame': 2256 obs. of 6 variables:
esto nos indica que nuestro marco de datos (data frame) tiene 2256 observaciones y 6 variables. Con respecto
a las variables tenemos 6 variables que a continuacién se describen, y se explican los resultados obtenidos
con la funcién.

EXPMUESTRA: esta variable es de tipo entera (INT) (por el inglés integer) y almacena el expediente de
la empresa. Aunque la variable tiene valores numéricos, no es una variable cuantitativa sino cualitativa
“Expediente de la Empresa”

e BIG4: esta variable es de tipo entera, y ha sido codificada con 1 si la empresa fue auditada por una

29
1

Big Four y 0 si no. Podemos cambiar esta codificacion por “Si” y “No” en lugar de “1” y “0”, mas
adelante aprenderemos como hacerlo. Al igual que la variable anterior aunque tiene valores numéricos,
no es una variable cuantitativa sino cualitativa, dejamos al lector la reflexién en este particular.

e ACTIVOS: contiene el valor de los activos totales de la empresa. Es de tipo NUM, en este caso es una
variable cuantitativa continua porque permite el uso de decimales.

e UTILIDAD: contiene el valor de la utildad de la empresa.

e VTAS: contiene el valor de las ventas de la empresa.

e PAT: contiene el valor del patrimonio de la empresa.

Los paquetes de R son colecciones de funciones y conjuntos de datos desarrollados por la comunidad de
usuarios, los paquetes aumentan el poder de R mejorando las funcionalidades existentes en la base de R,
o anadiendo nuevas funcionalidades. En este texto trabajaremos con algunos de los paquetes desarrollados
por el equipo de RStudio como ggplot2, dplyr y otros, una descripcién detallada de estos paquetes pue-
de ser encontrada en https://www.rstudio.com/products/rpackages/. Trabajaremos también con paquetes
desarrollados por otros colaboradores de la comunidad de usuarios de R.

Comenzaremos por instalar el paquete dplyr, este paquete tiene funciones que permiten realizar facilmente
manipulaciones de datos. Para instalar un paquete se utiliza la funcién install.packages("paquete"). Una
vez instalado el paquete, se carga el paquete utilizando la funcién library(paquete).

install.packages("dplyr")

La primera manipulacién que realizamos es la creaciéon de nuevas variables con el paquete dplyr. En nues-
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tros datos cargados en el conjunto de datos big4size creamos dos variables nuevas ROS y ROE. En las
ecuaciones (2.1) y (2.2) se dan las expresiones para calcular el Retorno sobre ventas ( ROS Return on
Sales) y el Retorno sobre el Patrimonio ( ROE Return on Equity)

Utilidad
ROS = —— 2.1
Ventas (2.1)

Utilidad
ROFE = ——— 2.2
Patrimonio (2:2)

Una caracteristica importante de dplyr es el uso del operador %>%. Cada transformacién u operacién en los
datos se separa por el operador %>%. La primera funcién de dplyr que usaremos es mutate (), basicamente
esta funcién permite crear nuevas variables.

library(dplyr)
bigdsize <- bigdsize %>%
mutate (
ROS = UTILIDAD/VTAS,
ROE = UTILIDAD/PAT

)
str(bigésize)
## 'data.frame': 2256 obs. of 8 variables:
## $ EXPMUESTRA: int 85 100121 45178 51193 47598 31720 46189 9731 4619 102434 ...
#* $ BIG4 :int 1000000000 ...
## $ ACTIVOS : num 73315618 21052702 10468672 4130483 23507401 ...
## $ UTILIDAD : num 7522759 -122898 536877 455759 266371
## $ VTAS : num 1.91e+08 1.33e+08 1.40e+07 8.67e+06 1.86e+07 ...
## § PAT : num 39382529 1577764 4312094 1858990 7137609 ...
## $ ROS : num 0.039289 -0.000927 0.038419 0.052566 0.014355 ...
## $ ROE :num 0.191 -0.0779 0.1245 0.2452 0.0373 ...

En las tltimas lineas de la salida de R, se observa que en el conjunto de datos existen dos nuevas variables.

En la préxima seccién seguiremos trabajando con el mismo conjunto de datos.

2.6 Medidas de Tendencia Central

Una medida de tendencia central, es una medida de resumen que intenta describir un conjunto completo de
datos con un tnico valor que representa la mitad o centro de la distribucién.

Las tres medidas de tendencia central principales son la media, la mediana y la moda (Devore y Berk, 2012).

2.6.1 Media

La media se la calcula como la suma de todos los valores de una variable dividido para el nimero de valores.
En la ecuacion (2.3) se muestra la férmula para calcular la media (MacFarland, 2014).
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La expresion Y .-, x; se interpreta como la suma desde el primer hasta el ltimo elemento del conjunto de
datos, dicho de otra forma:

Z!L‘i2$1+$2+...+xn (24)

i=1
La media tiene algunas propiedades que a continuacién se detallan (Uboe, 2017):

e Sia cada valor z; de una distribuciéon con media T se le suma un valor constante k € R, la nueva media
esT + k.

e Si a cada valor z; de una distribucién con media T se lo multiplica por un valor constante k € R, la
nueva media es k.

» Si a cada valor x; de una distribucién con media Z se lo divide por un valor constante k # 0 € R, la
nueva media es f.

e Solo existe una media para un conjunto de datos.

e Las medias de subconjuntos de un conjunto de datos pueden ser combinadas para determinar la media
del conjunto de datos completo.

e Solo se usa para datos cuantitativos.

Las ventajas de usar la media son:

o Es facil de entender y calcular
¢ No se ve afectada mayormente por fluctuaciones productos del muestreo
e Toma en cuenta todos los valores de la variable

Las desventajas de usar la media son:

o Es muy sensible a la presencia de pocos valores muy pequenos o muy grandes, dicho de otra forma la
media es sensible a valores aberrantes o extremos.

e No se puede calcular por inspeccién.

2.6.2 Mediana

La mediana es el valor central en una distribucién cuando se ordenan los valores de forma ascendente o
descendente. El valor de la mediana depende entonces del niimero de valores presentes en la variable (Barrow,
2017). Definamos como {X} al conjunto ordenado de datos, y sea {X}, el valor i-ésimo del conjunto {X}
entonces la mediana Me se define como

{X}ns1 ;n impar

2
Me=q (X}, +{X}, 1 (2.5)
5 ;n par

Lo escrito en la ecuacién (2.5) se puede expresar de la siguiente forma: si el nimero de datos es impar, la
mediana es igual al valor central de la distribucién y si el nimero de datos es par, la mediana es igual al
promedio de los valores centrales de la distribucién.

Las ventajas de usar la mediana son:

o Es fécil de calcular y comprender
e Solo existe una mediana para un conjunto de datos.



2.6. MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL 23

o No se ve afectada por valores extremos
e Se puede determinar para escalas ordinales, nominales, de razén e intervalo

Las desventajas de usar la mediana son:

o No toma en cuenta el valor exacto de cada dato y por tanto no usa toda la informacién disponible.

e Si se agrupan los valores de dos grupos, la mediana de cada grupo no puede ser expresada en términos
del grupo agrupado. Dicho de otra forma si se calculan las medianas de subconjuntos de un conjunto de
datos, estas medianas no pueden ser combinadas para calcular la mediana de todo el conjunto. (Zurita,
2010)

2.6.3 Moda

La moda es definida como el valor que ocurre con mayor frecuencia en los datos. Algunos conjuntos de datos
no tienen moda porque cada valor ocurre solo una vez. Hay conjuntos de datos que tienen més de una moda,
si tienen 2 modas reciben el nombre de bimodal y se acostumbra que si tiene mas de 3 modas se la llama
multimodal (Siegel, 2016).

Las ventajas de usar la moda son:

e Puede ser usada para datos con escala nominal
e Es sencilla de calcular

La desventaja de la moda es:

e No es usada en andlisis estadistico debido a que no estd definida algebraicamente y la fluctuaciéon en
la frecuencia de las observaciones es mayor cuando el tamafio de la muestra es pequena.

2.6.4 ;Cuando usar la media o la mediana?

La media es considerada generalmente la mejor medida de tendencia central y la mas usada. Pero hay
situaciones donde las otras medidas de tendencia central son preferidas.

La mediana es preferida a la media cuando:

e Hay valores extremos en la distribucién
e Hay valores indeterminados
e Los datos son medidos en una escala ordinal

Aunque en esta seccién se habla exclusivamente de la media o la mediana, el lector debe conocer que la moda
es la medida preferida cuando los datos son medidos en una escala nominal.

2.6.5 Calculo de las medidas de tendencia central en R

Para calcular la media y la mediana se utilizan las funciones mean() y median() respectivamente, estas
dos funciones vienen cargadas con los paquetes base de R (Verzani, 2014). Para calcular la moda usare-
mos la funcién Mode () del paquete DescTools, recuerde que para instalar un paquete se utiliza la funcién
install.packages().

En el siguiente ejemplo se obtiene la media de los activos de las empresas. Puesto que solamente nece-
sitamos una variable del conjunto de datos usamos el operador $, el funcionamiento de este operador es
data.frame$variable, primero indicamos el conjunto de datos del que llamamos la variable y después del
operador $ indicamos la variable con la que trabajamos.
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mean (big4size$ACTIVOS)

## [1] 44064165
median(bigdsize$ACTIVOS)

## [1] 10326361

library(DescTools)
Mode (bigd4size$ACTIVOS)

## [1] 55996406 628446149

En el resultado de la moda se obtienen 2 valores. Esto implica que existen dos valores que se repiten mas
veces o tienen mayor frecuencia. Cuando se realiza investigaciéon es comin desear hacer una tabla con las
estadisticas descriptivas de los datos. El paquete dplyr permite realizar tablas que resuman las variables de
forma sencilla con la funcién summarise().
bigdsize %>%
summarise (PROM.ACTIVOS = mean(ACTIVOS),

PROM.UTILIDAD = mean(UTILIDAD),

PROM.VTAS = mean(VTAS),

MEDIAN.ACTIVOS = median(ACTIVOS),

MEDIAN.UTILIDAD = median(UTILIDAD),

MEDIAN.VTAS = median(VTAS)

)

##  PROM.ACTIVOS PROM.UTILIDAD PROM.VTAS MEDIAN.ACTIVOS MEDIAN.UTILIDAD

## 1 44064165 4250664 50555030 10326361 350642.1
##  MEDIAN.VTAS
## 1 9190661

2.6.5.1 ;Cuando usar mutate() y cuando usar summarise()?

Note que cuando usamos la funcién summarise() creamos nuevas variables en el conjunto de datos, al igual
que cuando se usa la funcién mutate () la principal diferencia entre summarise ()y mutate () es que la primera
resume los datos o dicho de otra forma devuelve un nuevo conjunto de datos con menos filas, mientras que
mutate () devuelve el conjunto de datos con el mismo niimero de observaciones o con el mismo nimero de
filas (Peng et al., 2017).

2.7 Medidas de posicion (Cuantiles)

Las medidas de posiciéon no central permiten conocer otros puntos caracteristicos de la distribucién que no
son los valores centrales. Entre las medidas de posiciéon no central méas importantes estan los cuantiles. El
término cuantil fue usado por primera vez por Kendall en 1940 (Zurita, 2010).

El cuantil de orden p de una distribucién con 0 < p < 1 es el valor x; de la variable X que marca un corte
de modo que una proporcién p o un porcentaje 100p% de valores de la poblacién es menor o igual que z;
Por ejemplo el cuantil de orden 0.35 dejaria un 35% de valores por debajo de él.
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2.7.1 Tipos de Cuantiles

o Cuartiles: son 3 valores (Q1, @2, Q3) que dividen a la distribucién en 4 partes iguales.

i
(1 Q2 Q3

Figura 2.9: Cuartiles

o Quintiles: son 4 valores (K7, Ka, K3, K4) que dividen a la distribucién en 5 partes iguales.

K 1 I{Q Kra I {-'L

Figura 2.10: Quintiles

e Deciles: son 9 valores (D1, Dy, D3, Dy, D5, Dg, D7, Dg, Dg) que dividen a la distribucién en 10 partes

iguales.

Dy Dy Dy Dy Ds Dg D7 Dg Dy

Figura 2.11: Deciles

o Percentiles, son 99 valores (P, Py, ... Pyg) que dividen a la distribucién en 100 partes iguales.

2.7.2 Calculo de cuantiles

Es facil darse cuenta que existen equivalencias importantes entre los cuantiles, algunos ejemplos de estas

equivalencias:

e D5 =Q2= Ps
o Dy=Ky= Py
* D3 =Py

Se deduce entonces que no es necesario tener una expresion para cada tipo de cuantiles, basta con conocer
una expresion para calcular percentiles. Para esto debemos conocer dos cosas:

1. La posicién del percentil en nuestro conjunto de datos.
2. El valor del percentil tomando en cuenta su posicion.

Para calcular la posicién del percentil ¢ que acumula el 100p% en un conjunto de datos no agrupado X, de
tamano n y ordenado en forma ascendente primero determinamos la posiciéon del percentil con la expresiéon:

Posicién = p(n — 1) + 1 (2.6)

Para determinar el valor X; , utilizamos la expresién:

Xi.a = Xi + O.a(Xi_H - X,L') (27)
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Para calcular percentiles en R, se utiliza la funcién quantile(). Esta funcién recibe dos argumentos, la
variable de la que se calcula el percentil y el porcentaje del percentil que se desea calcular (Verzani, 2014).
Se pueden calcular varios percentiles al mismo tiempo.

Calculamos el primer cuartil ¢); de la variable ACTIVOS del conjunto de datos ya trabajado anterior-
mente. Llamamos a esta variable utilizando la notaciéon $ recordemos que esta notacién se usa poniendo
data.frame$variable en este caso nuestra variable estd en el conjunto bigdsize y se llama ACTIVOS por
lo que para llamar la variable desde la funcién escribimos big4size$ACTIVOS. Luego debemos recordar que
Q1 = P35 por lo que en la funcién quantile debemos anotar 0.25

quantile(bigd4size$ACTIVOS, 0.25)

## 257,
## 3184669

Calculamos los tres cuartiles en este caso podemos escribir dentro de una lista los tres valores, para ingresar
listas en R lo hacemos con c(elementol, elemento2, ... ) como ya lo habfamos indicado antes (Williams,
2017).

quantile(big4size$ACTIVOS, c(0.25,0.50,0.75))

#i# 25% 50% 75%
## 3184669 10326361 33192848

De los resultados obtenidos se interpreta que el 25% de los activos de las empresas es menor que 3 184 669.
Supongamos que se quieren determinar los deciles, una forma de hacer la lista es con la funcién seq con las

instrucciones seq(inicial, final, by = aumento) de esta manera evitamos escribir los nueve valores.

quantile(bigdsize$ACTIVOS, seq(0.1,0.9, by = 0.1))

## 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%
## 1621865 2561491 3882643 6187167 10326361 16883801 26613778 49838668
## 90%

## 93545755

2.8 Medidas de dispersion

Si comparamos los conjuntos de datos X = {2,4,6,8} y Y = {1,3,7,9} se obtiene que las medias son iguales
X =Y = 5. En la figura 2.12 se han graficado con color rojo los puntos del conjunto X y de color celeste
los puntos del conjunto Y. Se observa que los valores del conjunto Y estdn méas dispersos que los valores del
conjunto X, es facil observar que los valores del conjunto X estdn més cercanos a la media. En esta seccién
se discute las formas existentes para cuantificar la dispersién.

2.8.1 Rango

El rango es la medida de dispersiéon mas facil de calcular. Se obtiene restando el maximo menos el minimo
(Groebner et al., 2018). La expresion para calcularlo es:

Rango = max — min (2.8)
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Figura 2.12: Conjuntos graficados

2.8.2 Varianza

La dispersion en un conjunto x se puede entender como una medida de la distancia que tiene cada dato x;
a la media de los datos. En el caso del conjunto X descrito al inicio de esta seccion se puede verificar que
para cada dato la distancia del dato a la media (z; — ) es:

e 2—-5=-3
e 4-5=-1
e 6-5=1
e 8—5=3

Al sumar estos valores el resultado es 0. De hecho el lector puede verificar que para cualquier conjunto
de datos X se cumple que Y ., (z; —Z) = 0 por esta razén para calcular la dispersién se trabaja con la
distancia cuadratica (z; — )%

La varianza es el promedio de la diferencia cuadratica de la media. Si se conocen todos los datos de una

2

poblacién se puede calcular la varianza poblacional, denotada con ¢, con la expresién:

o2 = W (2.9)

Por otro lado si se conocen los datos de una muestra se puede calcular la varianza muestral, denotada con

52, con la expresién:

§2 = sisli T (2.10)

2.8.3 Desviaciéon

La desviacion es la raiz cuadrada de la varianza, en las férmulas (2.11) y (2.12) se muestran las expresiones
para calcular la desviaciéon poblacional y muestral respectivamente.

_ 2 _ Ezj\i (xi — M)Q
c=Vo?= 1# (2.11)
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(2.12)

2.8.4 Medidas de dispersiéon en R

Es necesario saber que R por defecto no tiene una funcién para calcular el rango, pero para calcular el rango
usaremos max() - min(), y que ademés por defecto R tiene una funcién para calcular la varianza muestral
(var()) y otra para calcular la desviacién muestral (sd()), si se desea obtener la varianza y la desviacién
poblacional existen por lo menos 3 soluciones:

n—1
e Se puede multiplicar la varianza muestral por para obtener la varianza poblacional y la desviacién

n—1
muestral por |/ —— para obtener la desviacién poblacional.
n

NRT . n— . .
e Se puede multiplicar la varianza muestral por para obtener la varianza poblacional y a ese
n
resultado extraer la raiz cuadrada para obtener la desviaciéon poblacional.

e Crear funciones propias que calculen la varianza y la desviacién muestral.

Trabajamos con la segunda solucién que es simplemente una mejora de la primera solucién, la tercera solucién
es avanzada y serd abordada mas adelante.

A manera de ejemplo calcularemos las medidas de dispersion de los activos en millones de ddlares de la base
cap2_big4_size.csv. Se calculan la varianza y la desviaciéon poblacional aunque, a menos de que tengamos
todos los datos (poblacién), siempre en el analisis estadistico de datos se calcula la varianza y la desviacién
muestral.
bigdsize 7>
summarise (RANGO.ACTIVOS = max(ACTIVOS/1000000)-min(ACTIVOS/1000000),
VARM.ACTIVOS = var (ACTIVOS/1000000),
DESVM.ACTIVOS = sd(ACTIVOS/1000000),
n=n()
) %>
mutate (VARP.ACTIVOS = VARM.ACTIVOS*((n-1)/n),
DESVP.ACTIVOS = sqrt(VARP.ACTIVOS)) %>%
select (RANGO.ACTIVOS, VARM.ACTIVOS, DESVM.ACTIVOS, VARP.ACTIVOS, DESVP.ACTIVOS)

##  RANGO.ACTIVOS VARM.ACTIVOS DESVM.ACTIVOS VARP.ACTIVOS DESVP.ACTIVOS
## 1 1341.989 11327.34 106.43 11322.31 106.4064

2.9 Tablas de frecuencia

Una tabla de frecuencia es una forma de describir los datos de forma resumida, las tablas de frecuencia
pueden construirse para variables cualitativas y para variables cuantitativas.

2.9.1 Variables Cualitativas

Para las variables cualitativas una tabla de frecuencia basiciAmente tiene tres columnas: “Categoria”, “Fre-
cuencia”, “Porcentaje”. Para aprender a realizar tablas de frecuencia para variables cualitativas, trabajaremos
con el conjunto de datos audit_bolsa, Este conjunto de datos tiene informacién sobre las empresas que co-
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tizan en la Bolsa de Valores de Guayaquil, se elaborard una tabla de frecuencias de las firmas auditoras que
han trabajado para estas empresas. La variable en la que se almacena esta informacién es la variable FIRMA.
La tabla de frecuencia se elabora usando el paquete dplyr. Recordemos que la funciéon mutate( ) sirve para

crear nuevas columnas, en este caso se crea la columna porcentaje.

audit_bolsa <- read.csv("audit_bolsa.csv",header=TRUE,sep=";",dec=",")

tabla_firma <- audit_bolsa %>’

group_by (FIRMA) 7,>%

summarise (Frecuencia=n()) %>%

) %>h

arrange (desc(Porcentaje))

print(tabla_firma)

## # A tibble: 15 x 3

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

© 0 N O O b W N =

e el o
g W NN = O

FIRMA
<fct>

mutate(Porcentaje = round(100*Frecuencia/sum(Frecuencia),?2)

Frecuencia Porcentaje
<dbl>

<int>

DELOITTE 103
MOORE STEPHENS 29
PWC PRICE WATER HOUSE COOPERS 24
HANSEN HOLM & CO. CIA. LTDA. 15

KPMG

ERNST & YOUNG

BDO

ALTAMIRANO HIDALGO MARIO ROBERTO
KRESTON

PKF

BATALLAS & BATALLAS

ASE + ASESORANDO MAS

CONSULTORES MORAN CEDILLO CIA. LTDA
HERRERA CHANG 6 ASOCIADOS

NGV

[
w

B o, R, R, N WwWWww o N

Tabla 2.2: Tabla de Frecuencia de Firmas Auditoras

48.
13.
.3

.08
.13
.3

.83
.42
.42
.42
.94
.47
.47
.47
.47

1

O O O O O FH FH N WO N +—

6
7

FIRMA Frecuencia Porcentaje
DELOITTE 103 48.58
MOORE STEPHENS 29 13.68
PWC PRICE WATER HOUSE COOPERS 24 11.32
HANSEN HOLM & CO. CIA. LTDA. 15 7.08
KPMG 13 6.13
ERNST & YOUNG 7 3.30
BDO 6 2.83
ALTAMIRANO HIDALGO MARIO ROBERTO 3 1.42
KRESTON 3 1.42
PKF 3 1.42
BATALLAS & BATALLAS 2 0.94
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FIRMA Frecuencia Porcentaje
ASE + ASESORANDO MAS 1 0.47
CONSULTORES MORAN CEDILLO CIA. LTDA 1 0.47
HERRERA CHANG 6 ASOCIADOS 1 0.47
NGV 1 0.47

En la tabla 2.2 se aprecia el resultado obtenido y formateado para ser publicado. El resultado de R, puede ser
exportado a un archivo Excel con la finalidad de luego tomar esa tabla y llevarla a un documento donde se
presentara toda la informacion analizada. Para exportar la informacion a un archivo excel se puede trabajar
con el paquete x1sx. Para exportar los resultados a Excel se puede proceder de la siguiente forma.

1. Cargar el paquete x1sx.

2. Convertir el resultado a un data frame utilizando la funcién as.data.frame ()

3. Exportar el resultado con la funciéon write.xlsx() cuya estructura bésica es write.xlsx(datos,
"archivo.x1lsx"), si se desea consultar méas detalles de la funcién se puede escribir ?write.x1sx.

El resultado de esta operacién serd un archivo de excel guardado en nuestro directorio de trabajo.

library (x1lsx)
tabla_firma = as.data.frame(tabla_firma)
write.xlsx(tabla_firma, "tablas.xlsx", sheetName = "firmas", row.names = FALSE)

La opcién sheetname = "firmas" crea dentro del libro tablas.xlsx una hoja de cédlculo llamada firmas.

La opcién row.names = FALSE hace que en el archivo final no se graben los niimeros de cada fila.

Nota: es importante tener fijado el directorio de trabajo, como se explico en la seccion 2.5.

2.9.2 Variables Cuantitativas
Una tabla de frecuencias para variables cuantitativas tiene 6 columnas:

Clase: una clase es un intervalo del tipo [menor, mayor)
Marca de Clase: es un valor igual al promedio de los dos extremos de la clase.
Frecuencia: la frecuencia es igual al nimero de valores de la variable que estan dentro del intervalo.

- Lo

Frecuencia relativa: la frecuencia relativa se la calcula como la frecuencia dividida para el total de

valores de la variable.

5. Frecuencia acumulada: se la calcula sumando las frecuencias desde la primera clase hasta la clase en
consideracién.

6. Frecuencia Relativa acumulada: se la calcula como la frecuencia acumulada pero para las frecuencias

relativas.

Una de las ventajas de usar R es que se pueden crear funciones para cada necesidad que el investigador tenga,
en este caso el cddigo que se muestra sirve para hacer tablas de frecuencia de cualquier variable cuantitativa.
A manera de ejemplo se hara la tabla de frecuencia de la variable VTAS en millones de ddlares, del conjunto
de datos trabajado en la seccién 2.5.

library(agricolae)

library(dplyr)

h2<-with(bigdsize,graph.freq(VTAS/1000000,plot=FALSE)) ;
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h2 = table.freq(h2)

h3 <- h2 %>%
mutate(Clase = paste("[",Lower,",",Upper,")"),

"Marca de Clase" = Main,
Frec. = Frequency,

"Frec. Rel." = Percentage,
"Frec. Acu." = CF,

"Rel. Acu." = CPF ) %>%

select(-c(1:7))

Tabla 2.3: Tabla de Frecuencia de las Ventas

Clase Marca de Clase Frec. Frec. Rel. Frec. Acu. Rel. Acu.
[0, 165.76 ) 82.88 2099 93.0 2099 93.0
[ 165.76 , 331.52 ) 248.64 83 3.7 2182 96.7
[ 331.52, 497.28 ) 414.40 35 1.6 2217 98.3
[ 497.28 | 663.04 ) 580.16 17 0.8 2234 99.0
[ 663.04 , 828.8 ) 745.92 0 0.0 2234 99.0
[ 828.8 , 994.56 ) 911.68 7 0.3 2241 99.3
[994.56 , 1160.32 ) 1077.44 12 0.5 2253 99.9
[ 1160.32 , 1326.08 ) 1243.20 0 0.0 2253 99.9
[ 1326.08 , 1491.84 ) 1408.96 0 0.0 2253 99.9
[ 1491.84 , 1657.6 ) 1574.72 0 0.0 2253 99.9
[ 1657.6 , 1823.36 ) 1740.48 2 0.1 2255 100.0
[ 1823.36 , 1989.12 ) 1906.24 1 0.0 2256 100.0

De la tabla 2.3 se obsserva que el 93% de las empresas realiza ventas entre 0 y 165.76 millones. El 99% de
las empresas que equivale a 2234 tiene ventas menores a 663.04 millones de délares, esto se lo puede ver
en la columna de frecuencias acumuladas relativas. Ademads, solo una empresa tiene ventas entre 1823.36
y 1989.12 millones. Finalmente exportamos la tabla de frecuencia en el archivo tablas.xlsx. La opcién
append = TRUE sirve para anadir una nueva hoja de célculo al libro.

library(xlsx)
h3 = as.data.frame(h3)
write.xlsx(h3, "tablas.xlsx", sheetName = "frec_ventas", row.names = FALSE,append=TRUE)

2.10 Tablas de Contingencia

Una tabla de contingencia es una forma 1til para examinar relaciones entre dos variables categoricas. Los
valores en las celdas de una tabla de contingencia pueden ser de frecuencia absoluta o frecuencia relativa.

Para ejemplificar la construccién de una tabla de contingencia trabajamos con el archivo Ranking2018Guayas. csv
que tiene informacién sobre 23457 empresas de la provincia del Guayas. Se analizard la relaciéon entre la
ciudad y el tamafio de las empresas.
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Para construir tablas de contingencia se utiliza la funcién spread( ) del paquete tidyr. El uso béasico de
esta funcién es spread(datos, clave,valor) donde clave corresponde a las columnas que se usarian y
valor al niimero que se incluird en la tabla. En este caso escribimos spread (TAMANO, n), no indicamos los
datos porque se hace uso del operador %>% antes de la funcién spread().

library(tidyr)
rank2018 = read.csv("Ranking2018Guayas.csv",header=TRUE, sep=";",dec=",")

ciudad.tama = rank2018 %>Y%
group_by (CIUDAD, TAMANOQ)%>%
summarise (n=n())%>%
spread (TAMANO, n) %>%

replace(., is.na(.), 0)

En la tabla 2.4 se observa que de las 23457 empresas 11824 son microempresas y de la ciudad de Guayaquil.
Esta informacién, como se mencioné antes, puede también ser mostrada en porcentajes. En la tabla 2.5 se
observa la tabla de contingencia con los porcentajes.

ciudad.tama.porc = rank2018 %>7
group_by (CIUDAD, TAMARNO)Y>%
summarise (Porc = round(100*n()/nrow(rank2018),2)) %>%
spread (TAMANO, Porc) %>%
replace(., is.na(.), 0)
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Tabla 2.4: Tabla de Contingencia de las empresas clasificadas por

tamano y ciudad

CIUDAD

GRANDE MEDIANA

MICROEMPRESA

PEQUENA

ALFREDO BAQUERIZO MORENO
BALAO

BALZAR

CHONGON

COLIMES

CRNEL. MARCELINO MARIDUENA
DAULE

EL ROSARIO

EL SALITRE

EL TRIUNFO

ELOY ALFARO

GENERAL ANTONIO ELIZALDE
GENERAL VILLAMIL

GRAL PEDRO J. MONTERO
GUAYAQUIL

GUAYAS (PUEBLO NUEVO)
ISIDRO AYORA

JUAN GOMEZ RENDON

LA VICTORIA (NAUZA)
LAUREL
LOMAS DE SARGENTILLO
LOS LOJAS

MILAGRO

MORRO

NARANJAL

NARANJITO
NARCISA DE JESUS (NOBOL)
PALESTINA

PEDRO CARBO

POSORJA

PUNA

ROBERTO ASTUDILLO
SAMBORONDON

SAN CARLOS

SAN JACINTO DE YAGUACHI
SANTA LUCIA

SIMON BOLIVAR

TARIFA

TENGUEL

VELASCO IBARRA

VIRGEN DE FATIMA
YAGUACHI VIEJO (CONE)

0
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Tabla 2.5: Tabla de Contingencia de las empresas clasificadas por
tamano y ciudad
CIUDAD GRANDE MEDIANA MICROEMPRESA PEQUENA

ALFREDO BAQUERIZO MORENO
BALAO

BALZAR

CHONGON

COLIMES

CRNEL. MARCELINO MARIDUENA
DAULE

EL ROSARIO

EL SALITRE

EL TRIUNFO

ELOY ALFARO

GENERAL ANTONIO ELIZALDE
GENERAL VILLAMIL

GRAL PEDRO J. MONTERO
GUAYAQUIL

GUAYAS (PUEBLO NUEVO)
ISIDRO AYORA

JUAN GOMEZ RENDON

LA VICTORIA (NAUZA)
LAUREL

LOMAS DE SARGENTILLO
LOS LOJAS

MILAGRO

MORRO

NARANJAL

NARANJITO

NARCISA DE JESUS (NOBOL)
PALESTINA

PEDRO CARBO

POSORJA

PUNA

ROBERTO ASTUDILLO
SAMBORONDON

SAN CARLOS

SAN JACINTO DE YAGUACHI
SANTA LUCIA

SIMON BOLIVAR

TARIFA

TENGUEL

VELASCO IBARRA

VIRGEN DE FATIMA
YAGUACHI VIEJO (CONE)

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.01
0.05
0.00
0.00
0.03
0.27
0.01
0.00
0.00
3.75
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.05
0.00
0.03
0.00
0.00
0.00
0.01
0.00
0.00
0.00
0.26
0.00
0.04
0.01
0.00
0.01
0.00
0.00
0.00
0.00

0.01
0.00
0.01
0.00
0.00
0.03
0.12
0.00
0.00
0.06
0.39
0.00
0.03
0.01
8.26
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.06
0.00
0.10
0.01
0.03
0.00
0.01
0.01
0.00
0.00
0.59
0.00
0.03
0.00
0.00
0.01
0.00
0.02
0.00
0.00

0.01
0.03
0.07
0.03
0.01
0.01
0.65
0.00
0.03
0.09
0.82
0.02
0.12
0.01
50.41
0.00
0.02
0.01
0.00
0.00
0.03
0.04
0.25
0.01
0.19
0.03
0.03
0.02
0.06
0.02
0.01
0.00
2.16
0.00
0.12
0.04
0.00
0.08
0.01
0.06
0.02
0.02

0.01
0.00
0.05
0.00
0.00
0.02
0.28
0.00
0.00
0.07
0.56
0.00
0.02
0.00
26.74
0.00
0.02
0.00
0.00
0.00
0.01
0.01
0.23
0.00
0.20
0.02
0.04
0.03
0.01
0.01
0.00
0.00
1.50
0.00
0.11
0.03
0.01
0.05
0.00
0.04
0.00
0.00




2.10. TABLAS DE CONTINGENCIA

35

Las tablas 2.4 y 2.5 podrian resultar “grandes” para ilustrar el concepto de tablas de contingencia, en las

tablas 2.6 y 2.7 se muestran las empresas clasificadas por tamafio y tipo en frecuencias absolutas y en

porcentajes respectivamente.

tipo.tama = rank2018 %>%
group_by(TIPO, TAMARNO)Y>%
summarise (n=n())%>%
spread (TAMANO, n) %>%
replace(., is.na(.), 0)

tipo.tama.porc = rank2018 %>%
group_by (TIPO, TAMANO)?>Y%

summarise (Porc = round(100*n() /nrow(rank2018),2)) %>%

spread (TAMANO, Porc) %>Y%
replace(., is.na(.), 0)

Tabla 2.6: Tabla de Contingencia de las empresas clasificadas por

tipo y tamano

TIPO GRANDE MEDIANA MICROEMPRESA PEQUENA
ANONIMA 928 2069 11944 6432
ANONIMA EN PREDIOS RUSTICOS 3 1 1 7
ASOCIACION O CONSORCIO 3 1 9 5
ECONOMIA MIXTA 1 0 0 0
RESPONSABILIDAD LIMITADA 122 223 1033 609
SUCURSAL EXTRANJERA 10 7 40 9

Tabla 2.7: Tabla de Contingencia de las empresas clasificadas por

tipo y tamano
TIPO GRANDE MEDIANA MICROEMPRESA PEQUENA
ANONIMA 3.96 8.82 50.92 27.42
ANONIMA EN PREDIOS RUSTICOS 0.01 0.00 0.00 0.03
ASOCIACION O CONSORCIO 0.01 0.00 0.04 0.02
ECONOMIA MIXTA 0.00 0.00 0.00 0.00
RESPONSABILIDAD LIMITADA 0.52 0.95 4.40 2.60
SUCURSAL EXTRANJERA 0.04 0.03 0.17 0.04
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2.10.1 Las funciones spread y gather

En la seccién anterior hicimos uso de la funcién spread( ). Esta funcién tiene una funcién complementaria
llamada gather. Para comprender mejor el uso de estas funciones, analizamos un conjunto de datos llamado
IPC.csv. En este conjunto de datos se encuentra el valor del Indice de Precios al Consumidor desde enero
de 1995 hasta diciembre de 2018 (Peng et al., 2017).

IPC = read.csv("IPC.csv",header = TRUE, dec=",", sep = ";")
head (IPC)

## ANO Ene. Feb. Mar. Abr. May. Jun. Jul. Ago. Sep. Oct. Nov.

## 1 1995 5.37 5.43 5.54 5.68 5.79 5.86 5.90 5.97 6.12 6.19 6.29
## 2 1996 6.565 6.72 6.92 T7.11 7.09 7.20 7.32 T7.47 T7.65 T7.77 7.94
## 3 1997 8.56 8.86 8.98 9.17 9.31 9.44 9.63 9.76 9.99 10.17 10.31
## 4 1998 10.93 11.42 11.74 12.25 12.47 12.83 12.93 13.10 13.76 14.65 14.95
## 5 1999 15.55 15.96 18.12 19.12 19.29 19.63 20.23 20.34 20.70 21.56 22.93
## 6 2000 27.68 30.46 32.77 36.11 37.97 39.99 40.94 41.49 43.02 44.18 45.14
## Dic.
# 1 6.40
## 2 8.04
## 3 10.51
## 4 15.07
## 5 24.21
## 6 46.25

Se puede observar que este conjunto tiene 24 observaciones una por cada ano y 13 variables la primera variable
es ANO y las otras 12 variables corresponden a los meses del afio. Supongamos que queremos transformar este
conjunto ancho a un conjunto largo con solo tres variables ANO, MES e IPC. en este caso usamos la funcién
gather.
IPC2 = IPC %>%

gather(key = "MES", value = "IPC", 2:13)

head (IPC2)

## ANO MES IPC

## 1 1995 Ene. 5.37
## 2 1996 Ene. 6.55
## 3 1997 Ene. 8.56
## 4 1998 Ene. 10.93
## 5 1999 Ene. 15.55
## 6 2000 Ene. 27.68

Podemos observar que los nombres de las columnas que estaban de la columna 2 a la 13 ahora estan como
categorias de la variable mes y que los valores que antes estaban en estas columna ahora se almacenan en
una variable llamada IPC.

Si deseamos regresar al conjunto inicial utilizamos la funcién spread ()

IPC3 = IPC2 >%
spread(key = "MES", value = "IPC")
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head (IPC3)
#i# A0 Abr. Ago.
## 1 1995 5.68 5.97
## 2 1996 7.11 7.47
## 3 1997 9.17 9.76
## 4 1998 12.25 13.10
## 5 1999 19.12 20.34
## 6 2000 36.11 41.49
## Sep.
## 1 6.12
## 2 7.65
## 3 9.99
## 4 13.76
## 5 20.70
## 6 43.02

Dic. Ene.
.37 5
.55 6
56 8.
93 11.
55 15.
68 30.

10.51 8.
15.07 10.
24.21 15.
46.25 27.

Feb.

.43 5
T2 7.

86 9
42 12
96 20
46 40

Jul.
.90 5.
32 7.
.63 9
.93 12.
.23 19.
.94 39.

Jun.

86 5.
20 6.
.44 8.

83 11

63 18.
99 32.

Mar.

98 9

.74 12.
12 19.
77 37.

May.
54 5.
92 7.

79
09
.31
47
29
97

Nov.
6.29
7.94
10.31
14.95
22.93
45.14

Oct.

.19
7T
10.
14.
21.
44 .

17
65
56
18

37

Podemos observar que el conjunto IPC3 es igual al conjunto de datos inicial, con la diferencia que las columnas

de los meses se han ordenado alfabeticamente. En secciones posteriores aprenderemos a trabajar con variables

relacionadas a tiempo. En resumen la funciéon gather( ) transforma datos anchos a datos largos y spread(

) transforma datos largos a datos anchos.

ic1
2¢2
3c1
4c2

gather( )

245
324
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334

256
422
369
497

245
457
420
380

439
328
242
316,

spread( )

Cédigo Categoria

-

Trimestra  Valor
Trimestre 1
Trimestre 2
Trimestre 3
Trimestre 4
Trimestre 1
Trimestre 2
Trimestre 3
Trimestre 4
Trimestre 1
Trimestre 2
Trimestre 3
Trimestre 4
Trimestre 1
Trimestre 2
Trimestre 3
Trimestre 4

245
256
245
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457
328
468
369
420
242
334
497

316,

Figura 2.13: Datos largos y datos anchos
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2.11 Graficos y Visualizacion

Para realizar graficas R tiene algunos paquetes disponibles, mas en este texto trabajaremos con el paquete
ggplot2. Este paquete produce graficos como muchos otros paquetes pero no se parece al resto de paquetes
debido a que tiene una gramatica subyacente muy profunda (Wickham, 2016), esta gramética estd basada en
la Gramaética de los Gréficos descrita en Wilkinson (2005). Esto lo hace un paquete que no solo esta disefiado
para problemas preestablecidos sino que se pueden crear nuevos graficos adaptados a las necesidades del
usuario.

2.11.1 Histogramas

Los histogramas se utilizan para variables continuas. Un histograma es un grafico de la distribucién de
frecuencia de una variable, en el eje vertical se representa la frecuencia (absoluta o relativa) y en el eje
horizontal los rangos de los valores.

En la figura 2.14 se muestra el histograma de la variable ventas en millones de ddélares del archivo
cap2_big4 _size.csv ya descrito en la seccién 2.5, este primer histograma ha sido configurado para presentar
12 barras, que las barras sean de color azul con un contorno rojo. Antes de abordar los detalles mencionados
discutiremos brevemente el funcionamiento de la gramatica de ggplot2, una grafica realizada en ggplot2
empieza por ggplot(data, aes()) dentro de aes() se indica las variables que van a intervenir en la gréfica,
Luego se afiade la geom con la que se va a trabajar en este caso se escogié geom_histogram() puesto que
se desea realizar un histograma (Burchel y Vargas, 2017). Como se indic6é anteriormente se configur6 el
histograma con 12 barras (bins=12), la opcién color="red" permite que el contorno de las barrras sea rojo
y la opcién £ill="blue"hace que las barras sean de color azul.

ggplot(bigdsize, aes(x= VTAS/1000000)) +
geom_histogram(bins=12, color= "red", fill="blue" ) +
theme_light ()

2000
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1000

count

500

0 500 1000 1500 2000
VTAS/1e+06

Figura 2.14: Histograma de las Ventas

Para configurar las etiquetas de los ejes podemos afiadir las opciones x1ab( ) y ylab( ). En la figura 2.15
se aprecia el histograma con las etiquetas de los ejes afiadidos.
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ggplot(bigdsize, aes(x= VTAS/1000000)) +
geom_histogram(bins=12, color= '"red", fill="blue" ) +
xlab("Ventas en Millones de Ddélares") + ylab("Frecuencia") +
theme_light ()
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Figura 2.15: Histograma de las Ventas con Etiquetas en los Ejes

Usando el archivo Ranking2018Guayas.csv, hacemos el histograma de las ventas en millones de acuerdo al
tamano de la empresa. En la figura 2.16 se observa el histograma, para obtener un grafico agradable a la
vista se cambia la orientacién de las marcas de 0° a 90° en el eje x con la instrucciéon theme (axis.text.x
= element_text(angle = 90, hjust = 1)).

gegplot (rank2018, aes(x=VENTAS/1000000, fill=TAMARNO))
geom_histogram(alpha=0.3, color="black",bins = 20)

+ 4+

1),
panel.background = element_rect(fill="white")) +

theme (axis.text.x = element_text(angle = 90, hjust
xlab("Ventas en Millones") + ylab("Frecuencia")

Se puede observar en la 2.16 que algunas empresas grandes tienen mayores ventas que el resto de empresas.
Una mejor forma de comparar la distribuciéon de una variable de acuerdo a otra variable es usar los diagramas
de caja que serdn discutidos en profundidad en la seccién 2.11.3.

Si se desea ver los histogramas de acuerdo al tamafio de empresa se puede separar los histogramas con la

opcion facet_grid(. ~ VARIABLE), dentro de esta opcion se escribe el nombre de la variable por la que se
quiere separar el grafico, en este caso se escribe facet_grid(. ~ TAMANO). Un ejemplo se visualiza en la
figura 2.17.

ggplot (rank2018, aes(x=VENTAS/1000000)) +
geom_histogram(alpha=0.3, color="black",bins = 10) +
theme (axis.text.x = element_text(angle = 90, hjust = 1),

panel.background = element_rect(fill="white")) +
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Figura 2.16: Histograma de las Ventas de Acuerdo al Tamano de la empresa

xlab("Ventas en Miles") + ylab("Frecuencia") +
facet_grid(. ~ TAMANO)
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Figura 2.17: Histograma de las Ventas de Acuerdo al Tamano de la empresa

2.11.1.1 Simetria y sesgo

Un histograma es simétrico en forma si hacia la derecha y la izquierda tiene la misma forma como se aprecia
en la parte superior de la figura 2.18 (Lind et al., 2019). Cuando el lado derecho del histograma, que contiene
la mitad méas grande de las observaciones en los datos, se extiende una distancia mayor que el lado izquierdo
se dice que el histograma esta sesgado a la derecha (McEvoy, 2018) como se aprecia en la parte superior
de la figura 2.19. Finalmente el histograma es sesgado a la izquierda cuando el lado izquierdo se extiende
una distancia mucho mayor que el lado derecho, un ejemplo se aprecia en la parte superior de la figura 2.20.

En la seccién 2.6 se discutieron las medidas de tendencia central, ;cémo se relacionan las medidas de tendencia
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central y el sesgo? Si la distribucion es simétrica se cumple que £ = Me = Mo, esto se puede visualizar en
la parte inferior de la figura 2.18. Cuando es sesgada a la derecha se cumple que Mo < Me < Z en la parte
inferior de la figura 2.19 se visualiza la moda de color azul, la mediana de color rojo y la media de color
verde. Mientras que si es sesgada a la izquierda se puede verificar que * < Me < Mo como se aprecia en la

il
/

Figura 2.18: Histograma Simétrico

parte inferior de la figura 2.20.

[
N

Figura 2.19: Histograma Sesgado a la Derecha
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Figura 2.20: Histograma Sesgado a la Izquierda

2.11.2 Diagrama de barras

Los histogramas se usan para variables cuantitativas, mientras que los graficos o diagramas de barras se
utilizan para variables cualitativas. Al igual que los histogramas los diagramas de barras se elaboran para
las frecuencias absolutas o las relativas (Moon, 2016).

Para ejemplificar la elaboracién de diagrama de barras, trabajamos con el conjunto de datosRanking2018Comercio.csv
que contiene una muestra de 507 empresas de Ecuador dedicadas al comercio.

rank2018com = read.csv("Ranking2018Comercio.csv",header = T,sep=";",dec=",")

str(rank2018com)

## 'data.frame': 507 obs. of 12 variables:

## ¢ EXPEDIENTE: int 103998 93937 11069 64400 165341 49377 23140 95267 134199 139976 ...

## ¢ TIPO : Factor w/ 3 levels "ANONIMA","RESPONSABILIDAD LIMITADA",..: 1211112213 ...
## $ ACTIVIDAD : Factor w/ 112 levels "G4510.01","G4520.01",..: 69 1 69 4 69 42 71 76 26 64 ...
## $ REGION : Factor w/ 4 levels "COSTA","GALAPAGOS",..: 1444141414 ...

## $ PROVINCIA : Factor w/ 16 levels "AZUAY","BOLIVAR",..: 7 14 12 12 7 125 1 7 12 ...

## $ TAMA : Factor w/ 4 levels "GRANDE","MEDIANA",..: 1111111111

## $ SECTOR : Factor w/ 2 levels "MERCADO DE VALORES",..: 2122222222 ...

## ¢ EMPLEADOS : int 145 84 560 127 108 65 65 20 45 4 ...

## $ ACTIVO : num 16498975 11244874 19013933 9995738 13015775 ...

## ¢ PATRIMONIO: num 11084842 4368086 5441046 5025093 4353938 ...

## $ VENTAS : num 54939461 29561928 27523262 20630697 20409277 ...

## $ UTILIDAD : num 1180875 596397 2935434 333168 81757 ...

El conjunto de datos tiene 507 observaciones con 12 variables. Las variables presentes en este conjunto de
datos son:

1. EXPEDIENTE variable cualitativa que almacena el nimero de expediente asignado por la Superintenden-
cia de Companias.

2. TIPO es una variable cualitativa con un nivel de medicién nominal que almacena el tipo de compania.
En esta variable existen 3 niveles.
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ACTIVIDAD variable cualitativa con nivel de medicién nominal que almacena la actividad econémica de
la empresa, estas actividades se rigen por un catalégo dado por la superintendencia.

REGION variable cualittativa con nivel de medicién nominal que almacena la regién del pais a la que
pertenece la empresa.

PROVINCIA variable cualitativa con nivel de medicién nominal que almacena la provincia a la que
pertenece la empresa.

TAMA variable cualitativa con nivel de medicién ordinal que almacena el tamano de la empresa.
SECTOR variable cualitativa con nivel de mediciéon ordinal que indica el sector al que pertenece la
empresa.

EMPLEADOSvariable cuantitativa discreta que almacena el nimero de empleados de la empresa.
ACTIVO variable cuantitativa continua que almacena el valor de los activos en libros de la empresa.
PATRIMONIO variable cuantitativa continua que almacena el valor del patrimonio en libros de la empresa.
VENTAS variable cuantitativa continua que almacena el valor de las ventas en libros de la empresa.
UTILIDAD variable cuantitativa continua que almacena el valor de la utilidad en libros de la empresa.

Como hemos dicho anteriormente los diagramas de barra se utilizan para variables cualitativas. Comenzamos

elab

orando una tabla de frecuencias de las empresas por regién.

tabla_reg <- rank2018com %>%
group_by (REGION) %>%
summarise (Frecuencia=n()) %>%

mutate(Porcentaje = round(100*Frecuencia/sum(Frecuencia),?2)

)

h>%

arrange (desc(Porcentaje))

print(tabla_reg)

## # A tibble: 4 x 3

##  REGION Frecuencia Porcentaje
##  <fct> <int> <dbl>
## 1 COSTA 368 72.6
## 2 SIERRA 133 26.2
## 3 ORIENTE 4 0.79
## 4 GALAPAGOS 2 0.39

Para hacer diagramas de barras se utiliza geom_bar () en este caso como deseamos hacer un diagrama de

barras de las frecuencias dentro de geom_bar () esvribimos stat="count". En la figura 2.21 se observa el

grafico de barras de las empresas por regién.

ggplot (rank2018com, aes(x=REGION)) +
geom_bar(stat = "count",col="black",fill="white") +

xlab("") + ylab("Frecuencia")

En la figura se observa que las regiones estdn en orden alfabético. Supongamos que se desea ordenar las

regiones en el siguiente orden:

ENENGUIE ORI

. Costa

. Sierra

. Oriente

. Galdpagos
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Figura 2.21: Gréfico de Barras de las empresas por Region

Para lograr este objetivo, antes de hacer el diagrama de barras debemos reordenar las regiones. Como se
muestra a continuacion:

rank2018com$REGION <- factor (rank2018com$REGION,
levels = c("COSTA", "SIERRA", "ORIENTE", "GALAPAGOS"))

Luego de reordenar las regiones podemos volver a realizar el grafico de barras pero esta vez obtendremos las
regiones en el orden deseado como se observa en la figura 2.22:

ggplot (rank2018com, aes(x=REGION)) +
geom_bar(stat = "count",col="black",fill="white") +
xlab("") + ylab("Frecuencia")
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Figura 2.22: Gréfico de Barras de las empresas por Regién (Ordenadas)

Supongamos que queremos hacer un grafico de barras de las empresas por regién y por tamano. Elaboremos
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primero una tabla de contingencia que contenga la informacién solicitada.
tama.reg = rank2018com %>%

group_by (TAMA, REGION)?Y>%

summarise (n=n()) %>%

spread (TAMA, n) %>

replace(., is.na(.), 0)

print(tama.reg)

## # A tibble: 4 x 5
##  REGION GRANDE MEDIANA MICROEMPRESA PEQUERNA

## <fct> <dbl> <dbl> <int> <dbl>
## 1 COSTA 5 13 264 86
## 2 SIERRA 6 11 73 43
## 3 ORIENTE 0 0 3 1
## 4 GALAPAGOS 0 0 2 0

Para elaborar el grafico agregamos la opcién £i1l = TAMA junto a x=REGION

ggplot (rank2018com, aes(x=REGION,fill=TAMA)) +
geom_bar(stat = "count",position = "dodge") +
xlab("") + ylab("Frecuencia")
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Figura 2.23: Gréfico de Barras de las empresas por Region y por Tamano

Se puede notar que en las leyendas ubicadas a la derecha del histograma, el titulo es TAMA por-
que la variable tiene ese nombre si quisierdmos poner el nombre completo agregamos la opcién
scale_fill_discrete(name="Tamafio")

ggplot (rank2018com, aes(x=REGION,fil1=TAMA)) +
geom_bar(stat = "count",position = "dodge") +
scale_fill_discrete(name="Tamafio") +
xlab("") + ylab("Frecuencia")
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Figura 2.24: Gréfico de Barras de las empresas por Region y por Tamano

2.11.3 Diagramas de Caja y valores atipicos

En la figura 2.16 se pretendia mostrar la distribucion de las ventas de acuerdo al tamafio de la empresa. Pero
el histograma no mostraba claramente la distribucién de acuerdo al tamafio de la empresa. una alternativa
es usar un diagrama de caja.

Un diagrama de caja esta formado por 5 valores que lo resumen, estos 5 valores se muestran en la figura 2.25.
La distancia entre el primer y el tercer cuartil se la conoce como rango intercuartilico (IQR, por sus siglas
en inglés). El limite superior es igual al tercer cuartil mas 1.5 veces el rango intercuartilico, valores mayores
a esta cantidad se consideran valores atipicos. Mientras que el limite inferior es igual al primer cuartil menos
1.5 veces el rango intercuartilico y valores menores a esta cantidad se consideran valores atipicos [envoy2018].

IQR=Q3 — (2.13)
LS = Qs+ 15IQR (2.14)
LI =Q, — 15IQR (2.15)

En la figura 2.26 se observan los diagramas de caja de las ventas segtin el tamano de la empresa. Se puede
notar que existen diferencias entre las ventas de las empresas medianas, las microempresas y las pequenas. El
50% de las empresas medianas vende mas de 1250000, mientras que todas las microempresas venden menos
de 250000. Las empresas pequenas que venden mas de 500000 son atipicas, mientras que en las empresas
medianas no se presentan valores atipicos.

ggplot (rank2018, aes(TAMANO, VENTAS/1000)) +
geom_boxplot() + xlab("Tamafio de las empresas") +
ylab("Ventas en Miles de Délares") +theme_light()

Si se quisiera analizar con mayor detalle las microempresas se podria seleccionar solo las empresas con este
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o Qs = Mediana

.................. Limite Inferior

Figura 2.25: Partes de un Diagrama de Caja
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Figura 2.26: Diagrama de Caja de las Ventas segtin el Tamafio de la empresa

tamanio y elaborar el diagrama de caja correspondiente, para lograr esto se utiliza la funciéon subset (df,
cond). donde df corresponde al data frame usado y cond a la regla que deben cumplir los datos a ser
analizados.

geplot (subset (rank2018, TAMANQ == "MICROEMPRESA"), aes(TAMANO, VENTAS/1000)) +
geom_boxplot() + xlab("") +
ylab("Ventas en Miles de Délares") +theme_light()
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Figura 2.27: Diagrama de Caja de las Ventas de las Microempresas

2.12 Ejercicios

2.12.1 Teodricos

1. Supongamos que se desea analizar el efecto de una estrategia de ensenanza en la mejora del rendimiento
estudiantil de una institucién de educacién superior. A un grupo de estudiantes se les imparte clases
aplicando la estrategia de ensefianza, mientras que a otro grupo de estudiantes se les ensena de forma
tradicional jqué tipo de estudio se utiliza en esta investigacién?

2. Se desea conocer la distribucién del pago del impuesto a la renta de las microempresas de la ciudad de
Guayaquil en el ejercicio econémico anterior, para lo cual se consultan la informaciéon disponible en la
pagina del Servicio de Rentas Internas jqué tipo de estudio se utiliza en esta investigacion?

3. Considere las siguientes preguntas sobre la varianza muestral:

a. {Es posible que la varianza sea negativa? Explique su respuesta.
b. ;Cudl es valor mas pequeno que puede tomar la varianza?
c. ;Bajo qué condiciones la varianza es igual al valor mas pequenio que puede tomar?

2.12.2 Practicos

Para realizar estos ejercicios se recomienda crear un proyecto llamado EjerciciosCapl. Una vez creado el
proyecto dentro de la carpeta del proyecto cargar los datos que se encuentran en http://oswaldonavarrete.
info/datos-libro/

1. El conjunto RESERVAS0818.csv contiene los valores de las reservas monetarias desde enero del 2008
hasta diciembre del 2018. El conjunto de datos tiene 11 observaciones y 13 variables, la primera variable
es el afio y las otras 12 corresponden a los meses del ano. Los datos tienen un formato largo.

a. Cambiar los datos de formato ancho a formato largo, el nuevo conjunto de datos debe llamarse
RESERVAS0818_L las variables del conjunto de datos deben ser ANO, MES y RESERVA.

b. Usando convenientemente la funcén arrange muestre los tres aflos y meses con las reservas més
altas.
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c. Usando convenientemente la funcén arrange muestre los tres anos y meses con las reservas mas
bajas.
d. Determine el promedio, mediana y desviacién muestral de las reservas por ano.

2. El conjunto rankingconstruccion.csv contiene los datos del ano 2018 de las empresas que se dedican
al sector de la construccion. La revista Vistazo elabora cada ano un ranking de las empresas por cada
sector de la produccién al que pertenecen las empresas y un ranking general. Investigue el uso de
la funcién top_n y con la ayuda de esta funcién seleccione las primeras 500 empresas de acuerdo a
la utilidad, almacene estos resultados en el un conjunto llamado rank500_construccion y de este
conjunto de datos, realice los siguientes ejercicios:

Elabore una tabla de frecuencia con las utilidades de las empresas.
Elabore una tabla de frecuencia de las empresas de acuerdo al sector.
Elabore una tabla de frecuencia con las ventas de las empresas.

o TP

Elabore una tabla de contingencia que relacione el tamafnio de la empresa con la region a la que
pertenece la empresa.
Construya un diagrama de barras de las empresas por tamafo

= ®

Construya un diagrama de barras de las empresas por tamano de acuerdo a la region.

g. Determine las medidas de tendencia central y de dispersion de las ventas de acuerdo a la regién,
almacene los resultados en una tabla llamada ventasconstruccion y guarde sus resultados en
una hoja de calculo.

h. Determine los tres cuartiles de las utilidades de acuerdo al tipo de compania,

i. Elabore el diagrama de caja de las utilidades

j. Elabore el diagrama de caja de las utilidades de acuerdo al tipo de compania.

3. El conjunto de datos bvg3. csv contiene los precios de las acciones mensuales de 8 empresas que cotizan
en la Bolsa de Valores de Guayaquil. El conjunto de datos tiene nueve variables, la primera variable
es la fecha. Las otras variables son las 8 empresas. La variable Fecha contiene un valor numérico, esto
se debe a que los datos fueron procesados en Excel y al momento de guardar el archivo como csv las
fechas se convirtieron a nimeros. Cargue los datos a R y almacenelos en un conjunto de datos llamado
bvg.

a. Para convertir los nimeros a fechas se puede usar la funcién as.Date cuyo uso bésico es
as.Date(variable, origin ="1899-12-30"). Convierta la variable fecha de nimero a una
fecha vélida. Investigue jpor qué se utiliza como origen el 30 de diciembre de 18997

b. Cree una variable llamada Afio extrayendo el ano de la variable Fecha. Esto se puede realizar con
el codigo bvg$Afio = as.numeric(format(bvg$Fecha, "%Y")).

c. Cree una variable llamada Mes extrayendo el mes de la variable Fecha. Note que cuando extrae
el mes el resultado es un nimero. Investigue como cambiar ese niimero al mes correspondiente.

d. Determine las medidas de tendencia central y dispersién de los precios de las acciones por empresa.

4. En el ejercicio 2 se elabor6 el ranking de las empresas del sector construccion, la revista Vistazo
publica ademés un ranking de las mejores 500 empresas de todos los sectores de acuerdo a su utilidad.
Elabore el ranking de las 500 mejores empresas utilizando los archivos csv rankingagricultura,
rankingcomercio, rankingconstruccion, rankinginmobiliaria y rankingmanufactura. El flujo de

trabajo recomendado para esta actividad es:

a. Cargar cada conjunto de datos por separado, almacenando cada conjunto en una variable que
usted decida.

b. Unir los conjuntos de datos en un solo conjunto, para esto debe utilizar la funcién rbind( ).
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Investigue el uso de esta funcién y utilicela para formar un unico conjunto de datos.

c. Con ayuda de la funciéon top_n( ) seleccione las primeras 500 empresas de acuerdo a la
utilidad. Guarde este ranking en un conjunto llamado ranking2018todos. Con el conjunto
ranking2018todos se pide:

1.

or e LN

Calcular las medidas de tendencia central y dispersién por sector de las utilidades.
Determinar los deciles de las utilidades para todas las empresas.

Determinar los deciles de las utilidades por sector.

ELaborar tablas de contingencia relacionando el sector y el tamafio de las empresas.

. De qué ciudad son la mayoria de empresas del ranking? Elabore una tabla de frecuencia de
las empresas por ciudad.

ja qué sector productivo pertenecen la mayoria de empresas del ranking?



Capitulo 3
Distribuciones de probabilidad

En este capitulo abordaremos las distribuciones de probabilidad que se necesitaran en las siguientes secciones.
Es necesario para empezar, introducir el concepto de variable aleatoria.

3.1 Variable aleatoria y distribuciéon de probabilidad

Consideremos un experimento donde lanzamos tres monedas y observamos los resultados. Podemos repre-
sentar todos los eventos posibles:

e Cara en la primera moneda, cara en la segunda y cara en la tercera.
e Cara en la primera moneda, cara en la segunda y sello en la tercera.
e Cara en la primera moneda, sello en la segunda y cara en la tercera.
e Cara en la primera moneda, sello en la segunda y sello en la tercera.
e Sello en la primera moneda, cara en la segunda y cara en la tercera.
¢ Sello en la primera moneda, cara en la segunda y sello en la tercera.
e Sello en la primera moneda, sello en la segunda y cara en la tercera.
e Sello en la primera moneda, sello en la segunda y sello en la tercera

Pero podriamos también hacer una lista de estos eventos en una forma diferente, en lugar de definir cada
evento indicando el resultado de cada moneda, podemos contar el niimero de caras o sellos. Por ejemplo si
trabajamos con el niimero de sellos, los eventos son:

e 0 sellos
e 1 sello

e 1 sello

e 2 sellos
e 1 sellos
e 2 sellos
e 2 sellos
e 3 sellos

El ntimero de sellos recibe el nombre de variable aleatoria, las variables aleatorias pueden ser representadas
con letras mayusculas. Definamos a X como la variable aleatoria naimero de sellos. Ademaés nos interesara
la probabilidad P de cada valor posible de X. En este caso los valores posibles de X son 0, 1, 2 y 3 (Uboe,
2017).
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La probabilidad se la calcula de forma facil como el nimero de resultados favorables sobre el nimero de
resultados posibles. Por ejemplo si queremos obtener en este caso P (X = 2), el ndmero de resultados favo-
rables es 3 porque en tres oportunidades se pueden obtener 2 sellos, mientras que el nimero de resultados
posibles es 8, en términos mateméticos P (X = 2) = %.

Formalmente podemos definir a una variable aleatoria como una regla o funcién que asigna un ntmero a
cada resultado de un experimento. Existen dos tipos de variables aleatorias las discretas y las continuas,
las primeras se usan cuando los valores que puede tomar la variable son contables y las continuas se utilizan
cuando los valores posibles de la variable son incontables.

Un ejemplo de variable aleatoria continua puede ser el tiempo que le puede tomar a una persona llenar
su declaracion de impuesto a la renta. Puede ocurrir que una persona tenga la informacion lista y le tome
minimo 30 minutos mientras que a otra persona sin la informacién lista le tome 5 horas maximo. Sea X =
tiempo en minutos para llenar una declaraciéon con el valor minimo 30 y el maximo de 300. Si intentamos
contar el nimero posible de valores que puede tomar X, empezamos por el valor minimo que es 30 y luego
buscamos el valor que sigue de 30 jcudl es el valor que sigue de 30 en este caso? ;317 ;30.57 ;30.057 ;30.0057
no podemos determinar el siguiente valor porque entre 30 y 30.005 por ejemplo existe una cantidad infinita
de valores. Por lo tanto no podemos contar el nimero de valores posibles de X, y X es continua.

Una distribucion de probabilidad es una tabla, formula o grafico que describe los valores de una variable
aleatoria y la probabilidad asociada a estos valores.

3.2 Funciones de Densidad de Probabilidad

Retomemos la variable aleatoria X = tiempo en minutos para llenar una declaracion. Si graficamos un his-
tograma de frecuencias relativas, la altura de cada barra representa la proporcién o porcentaje de valores
en cada clase y la suma de todas las areas es 1. Si el tamano de la muestra aumenta, se puede reducir la
longitud de cada clase y la altura va formando una curva mas suave. La curva a la que se aproxima recibe
el nombre de curva de densidad como se ve en la 3.1.

La densidad de la probabilidad puede ser descrita por una expresiéon matemédtica f (x), que recibe el nombre
de distribucién de probabilidad o funciéon de densidad de probabilidad. Las funciones de densidad
de probabilidad de variables continuas cumplen con algunas propiedades:

e El area bajo la distribucién de probabilidad es igual a 1

o La probabilidad de que X se encuentre en determinado intervalo (a,b) es igual al drea bajo la curva
entre los dos puntos a y b.

e P (X =c¢) =0 para cualquier valor ¢ para el que se encuentre definida la funcién de probabilidad.

3.3 Distribucion de Probabilidad Normal

La distribucién de probabilidad mas usada para describir variables aleatorias continuas es la distribucion
de probabilidad normal. Esta distribucién se la puede encontrar en variables como la altura de personas,
los pesos, calificaciones, mediciones cientificas, cantidad de lluvia, etc.

La distribucién normal tiene la forma de una campana, como se observa en la figura 3.2

La funcién de densidad de probabilidad de la distribucién normal es:
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Figura 3.1: Curva de Densidad

Figura 3.2: Distribucién Normal

fa) = —

—e
oV2r

202 (3.1)

como se puede observar en la ecuacién (3.1), la distribucién normal tiene dos pardmetros la media p y la

desviacién o cuando una variable aleatoria X tiene una distribucién normal se escribe X ~ N (u,0), y se

observan las siguientes propiedades de acuerdo a estos pardmetros.

e La distribucién normal alcanza su maximo en la media, que se ubica en el centro de la curva por esta

razon se dice que la distribucién normal es simétrica respecto a la media.

e La media es un pardametro de localizacién, en la figura 3.3 se observan tres distribuciones normales con

la misma desviacion pero diferentes medias.

e La desviacién es un parametro que afecta a la forma de la curva, a mayor desviacion la curva se acerca
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Figura 3.3: Diferentes distribuciones normales con diferentes medias

hacia el eje de las X o se “aplana”. Y a menor desviacion la curva se “estrecha”. Este comportamiento
se aprecia en la fiugra 3.4

Figura 3.4: Diferentes distribuciones normales con diferentes desviaciones

e El porcentaje de valores en algunos intervalos que se usan comtnmente son:
— 68.3% de los valores de una variable normal aleatoria se encuentran a més o menos una desviacién
de la media, como se muestra en la figura 3.5
— 95.4% de los valores de una variable normal aleatoria se encuentran a mas o menos dos desviaciones
de la media, como se muestra en la figura 3.6
— 99.7% de los valores de una variable normal aleatoria se encuentran a mas o menos tres desviaciones
de la media, como se muestra en la figura 3.7

3.3.1 Distribucién Normal Estandar

Supongamos que el tiempo para llenar la declaracién del impuesto a la renta se distribuye normalmente con
media 80 y desviacion 20 y que nos interesa determinar la probabilidad de que una declaracion sea correcta-
mente llenada entre 50 y 90 minutos. Formalmente si definimos a X = Tiempo para llenar una declaracién
podemos decir que X ~ AN (80,20), nuestro interés es calcular P (50 < X < 90) si hacemos el cdlculo a mano
debemos determinar el drea bajo la funcién definida en la ecuacién (3.1) entre 50 y 90 para =80y o = 20
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Figura 3.5: Porcentaje a 1 desviacién de la media

h-20 H h+20

Figura 3.6: Porcentaje a 2 desviaciones de la media

u-30 H u+30

Figura 3.7: Porcentaje a 3 desviaciones de la media

esto requeriria de un trabajo fuerte desde el punto de vista matematico.

Otra solucién seria tener una tabla que contenga las probabilidades de la distribuciéon normal, pero existe
una cantidad infinita de distribuciones normales tomando en cuenta las combinaciones posibles de p y
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o. La solucién es tener una distribucién normal que represente a todas las distribuciones normales, dicha
distribucién recibe el nombre de distribucién normal estandar.

La distribucién normal estandar se caracteriza por tener media 0 y desviacion 1, y se representa con la letra
Z. Dicho de otra forma Z ~ N (0,1). En la figura 3.8 se presenta el gréafico de la normal estdndar. Cualquier
variable normal X ~ A (u,0) se puede transformar a una normal estdndar (estandarizar) realizando la

operacién:

s=2 K (3.2)

Una vez estandarizado se puede determinar la probabilidad deseada usando cualquier tabla de la normal
estandar. En este texto no hacemos uso de tablas puesto que los cdlculos de probabilidades los haremos
utilizando R, es importante que el lector aprenda o refresque la nocién de la distribucién normal estandar
ya que aparecera constantemente en los siguientes capitulos.

Figura 3.8: Normal Estandar

3.4 Distribucion ¢ de Student

La distribucién ¢ de Student fue obtenida por William S. Gosset en 1908, quien publicé sus hallazgos bajo
el seudénimo “Student” y usé la letra t para representar la variable aleatoria, de aqui la distribucidn ¢ de
Student o t de Student simplemente. La funcién de densidad de la distribucion ¢ se define

9 t2 2
fl)y=——"—l1+= (3.3)
Vvrn I <§> { ]

F|:V+1:| e

donde v, (la letra griega nu) representa el pardmetro de la distribucién ¢ llamado grados de libertad y T
es la funcién Gamma cuya definiciéon no serd abordada en este texto. En la figura 3.9 se muestra el gréafico
de dos distribuciones ¢ de Student para dos valores diferentes de grados de libertad, la curva de color rojo
representa una t con 3 grados de libertad y la de color verde con 9 grados de libertad. Se puede observar
que la distribucién ¢ tiene una forma similar a la normal estindar porque es simétrica respecto a 0 (lo que
implica que la media es 0) y tiene forma de campana.
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En la figura 3.10 se muestra de color azul la curva de la normal estdandar junto con las distribuciones ¢
mostradas anteriormente se observa que las t tienen méas probabilidad en las colas y menos en el centro.
Ademaés se puede observar que t se aproxima a z a medida que aumentan los grados de libertad, los grados
de libertad estan relacionados al tamano muestral por lo que ¢ converge a z para tamanos muestrales grandes.

En el capitulo 4 se hace uso de esta distribucion.

Figura 3.9: t de Student

Figura 3.10: t de Student comparada con la Normal Estandar

3.5 Distribucién normal y ¢t de Student en R

Todas las distribuciones que se manejan en R tienen cuatro funciones. Existe un nombre base, por ejemplo
para la normal el nombre base es norm. La base es antecedida por cualquiera de las siguientes cuatro letras.

e p por probabilidad, en referencia a la funcién de distribucién acumulada

e q por cuantil, en este caso se refiere a la funciéon de distribucién acumulada inversa. Dado un valor de
probabilidad nos devuelve el valor de la distribucién que acumula esa probabilidad.

e d por densidad.

e r por aleatorio, una variable aleatoria con la distribucién especificada.

Para el caso de la distribucién normal y la distribucién ¢ de Student entonces las funciones son:
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¢ pnorm, gnorm, dnorm y rnorm
e pt, qt, dt, rt

3.5.1 Ejemplos

El céalculo de probabilidades con la distribucién normal se hace con la funcién pnorm. La funcién pnorm
se utiliza de la siguiente forma pnorm(q, mean = 0, sd = 1, lower.tail = TRUE, log.p = FALSE) las
opciones que van dentro de la funcién son:

e q: que es el valor para el cual se quiere determinar la probabilidad.

e mean: es el valor de la media de la distribucién, el valor por defecto es 0 que corresponde a la media
de la distribuciéon normal estandar.

e sd: es el valor de la desviacién de la distribucién, el valor por defecto es 1 que corresponde a la desviacién
de la distribuciéon normal estdndar.

o lower.tail: se puede indicar “TRUE” o “FALSE”, si es verdadero (“TRUE”) se determina P (X < q)
y si es falso (“FALSE”) se determina P (X > q)

e log.p: si es verdadero las probabilidades se dan en logaritmos.

En la seccién 3.3.1 se puso un ejemplo sobre el tiempo de llenado de una declaraciéon del impuesto a la renta.
Recordemos que se partia de la suposicién que el tiempo de llenado de la declaraciéon del impuesto a la renta
sigue una distribucién normal con media 80 y desviacién 20 minutos. y se queria calcular la probabilidad de
que el llenado de una declaracion se dé entre 50 y 90 minutos, en terminos matematicos deseamos calcular
P (50 < X <90). El cdlculo de la probabilidad se muestra a continuacién.

pnorm(90,mean=80, sd=20) -pnorm (50 ,mean=80,sd=20)

## [1] 0.6246553

No hemos incluido las opciones lower.tail o log.p ya que son opciones en las que estamos usando los
valores que por defecto tiene la funcién configurada. Si deseamos calcular la probabilidad que el tiempo de
llenado de la declaraciéon sea més de 100 minutos, para esto debemos indicar la opcién lower.tail = FALSE.

pnorm(100,mean=80,sd=20, lower.tail = FALSE)

## [1] 0.1586553

Supongamos que se quieren simular 100 valores que siguen la distribucién normal con media 80 y desviaciéon
20, utilizamos entonces la funcién rnorm, esta funcién se usa de la siguiente forma rnorm(n, mean = 0, sd
= 1)

rnorm(100, mean = 80, sd=20)

# [1] 96.90650 91.70470 48.38908 78.25833 93.19107 86.17031 44.92552
## [8] 102.49437 86.00999 66.77723 97.76303 83.24026 96.94491 78.31559
## [15] 79.15153 137.56867 73.61797 68.08222 64.43655 61.01597 101.99068
## [22] 74.36169 79.28236 63.86728 39.85579 108.30676 91.43500 79.55348
## [29] 89.64134 35.71574 T74.54590 59.44168 66.18822 133.12314 94.93192
## [36] 70.81254 61.95903 118.78675 70.72391 85.65417 138.52486 78.59500
## [43] 98.18034 94.39235 83.11287 87.27302 58.85834 61.44340 49.89612
## [50] 63.86168 50.60345 79.22571 96.48099 58.90545 76.10500 103.03040
## [57] 114.59757 67.87587 81.61768 88.05533 110.61206 59.79329 98.58785
## [64] 68.87155 86.79186 82.13591 75.13162 100.90562 83.58226 91.68849
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## [71] 74.28390 85.42170 125.18742 74.37332 97.02755 73.91017 92.78030
## [78] 68.03433 88.99029 71.82620 69.11039 81.65543 49.27907 71.03866
## [85] 110.06544 102.39460 65.85174 97.19025 60.91855 67.31960 79.64637
## [92] 100.69595 66.80511 108.74819 91.67119 64.35538 36.74554 50.58071
## [99] 64.02100 124.83200

Si queremos simular valores de una distribucién ¢ de Student utilizamos la funcién rt, que recibe los para-
metros rt(n, df, ncp). El pardmetro ncp es la no centralidad. La distribucién ¢ que hemos revisado tiene
su parametro de no centralidad igual a 0.

rt (100, df = 19)

## [1] -1.43502479 0.01649905 0.75241395 -1.47630482 -0.27252671
## [6] 0.94599069 -0.62419282 2.35791378 0.18049186 0.35538043
## [11] -0.21591571 0.36492461 0.88933722 0.67144581 0.52055193
## [16] -1.39720868 0.96479495 -0.68584533 -1.08170751 -1.84719335
## [21] -0.44872968 0.53158847 -1.35519072 1.26365346 -0.20670867
## [26] -0.86369749 0.89683097 -0.99326768 0.93663053 -0.37363608
## [31] -2.10359624 -0.55399097 -0.56149163 -1.20681193 -1.10127176
## [36] 2.39371313 -1.94676586 -0.02299056 -0.94347486 1.44537603
## [41] 0.93836469 -0.13274894 0.72565361 -1.23276138 -0.82555587
## [46] 0.36041212 -0.92586696 -1.47064571 -0.84353484 0.83712660
## [51] -0.41132502 -0.54808517 -2.10388732 -1.51511131 -0.88707118
## [66] -0.35488132 0.38087621 0.84571053 1.42395100 -0.35567553
## [61] -0.23719689 2.33086201 -1.45949613 1.87394732 0.27046995
## [66] -1.34771741 -0.32855761 -1.01413746 1.12136836 0.53932029
## [71] -0.74708242 0.40617401 -0.61586943 -0.51229635 2.14862551
## [76] 0.99614797 0.08781096 -0.13851370 0.11512163 0.79836591
## [81] -0.50740940 -1.35983853 -0.16866775 -0.02518583 -1.97132132
## [86] -1.37542267 0.20450159 0.41768824 -0.48347459 -1.23716391
## [91] -1.14339416 0.49814724 1.11407856 -1.46547336 -0.50391424
## [96] 0.23086346 0.38224237 -0.50326102 0.42582818 0.55020429
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Capitulo 4

Intervalos de Confianza y Pruebas de
Hipotesis

En la seccién 2.1 se hablé de los tipos de estadistica, la estadistica inferencial consiste de los métodos por
medio de los cuales se puede hacer inferencias o generalizaciones sobre una poblacién. En la figura 4.1 se
ilustra la relacion entre la estadistica descriptiva y la inferencial. La inferencia estadistica se puede dividir
en dos grandes areas: estimacién y pruebas de hipdtesis.

Parametro

Estadistica

Inferencial

Estadistico

Estadistica Descriptiva
Media muestral
Varianza muestral

Desviacion estandar muestral

Figura 4.1: Estadista Descriptiva e Inferencial
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Imaginemos que se desea estimar el promedio de las ventas en miles de las empresas que son auditadas por
firmas Big Four, debemos recordar que en nuestro conjunto de datos no tenemos a todas las empresas sino a
una muestra de las empresas, por lo que afirmar que el valor obtenido es el promedio de todas las empresas
auditadas por Big Four es muy arriesgado. Por lo que proporcionar un intervalo en el que posiblemente se
encuentre el valor que deseamos estimar tendria menor riesgo.

Supongamos que usted como investigador quiere probar que el promedio de las ventas en miles de las empresas
que son auditadas por una Big Four es mayor a las empresas que no son auditadas por una Big Four. Una
primera aproximacién para resolver este problema es realizar una grafica que le muestre las ventas de acuerdo

al tipo de empresa auditora.

Antes de elaborar el grafico creamos una nueva variable llamada Big4 en la que cuando la variable BIG4 es
igual a 1 la variable Big4 tomara el valoxr de Si, caso contrario tomara el valor de No.
bigdsize <- bigédsize %>/
mutate (
Bigd = ifelse(BIG4==1, "Si","No")

En las figuras 4.2 y 4.3 se observa el histograma y el diagrama de caja de las ventas de acuerdo a la firma
auditora. Al observar las graficas se puede afirmar que evidentemente el promedio de las ventas de las
empresas auditadas por firmas Big Four es mayor, sin embargo en estadistica no se puede confirmar o negar
una afirmacién con solo ver un grafico.

ggplot(bigdsize, aes(x=VTAS/1000, fill=Big4)) +
geom_histogram(alpha=0.3, color="black",bins=10, binwidth = 200000) +
scale_x_continuous(breaks = seq(0,2000000,200000)) +
theme (axis.text.x = element_text(angle = 90, hjust = 1)) +
xlab("Ventas en Miles") + ylab("Frecuencia")
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Figura 4.2: Histograma de las Ventas de Acuerdo al tipo de Firma Auditora
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ggplot(bigdsize, aes(Bigd, VTAS/1000)) +
geom_boxplot() + xlab("Tipo de Firma") +
ylab("Ventas en Miles de Délares")
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Figura 4.3: Diagrama de Caja de las Ventas de Acuerdo al tipo de Firma Auditora

Los dos problemas citados seran abordados y resueltos en este capitulo. El primero en la seccién 4.1 y el
segundo en la seccién 4.2.

4.1 Intervalos de Confianza

Un estimador puntual de un pardmetro 6 es un nimero # de un estadistico © que puede ser considerado un
valor que se aproxima a 6. Por ejemplo Z del estadistico X, calculado de una muestra de tamafio n es un
estimador puntual del parametro poblacional p. Debido a que un estimador puntual es un simple ntimero,
no da informacién por si solo sobre la precisiéon y la confiabilidad de la estimacién.

En cualquier estimacién de un parametro habra un error asociado, por ejemplo X no debe estimar i con
exactitud, pero se espera que no esté muy lejos del valor real. Lo que se espera de un estimador es que sea
insesgado y eficiente.

La forma de un intervalo de confianza es:

Estimador puntual £ Margen de Error (4.1)

El estimador es el valor calculado a partir de la muestra para el parametro desconocido. El margen de error
es cudn preciso es nuestro calculo, basados en la variabilidad del estimador, y de la confianza que tengamos
en que el procedimiento detectard el valor real del parametro de la poblacién.
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4.1.1 Interpretacién de un intervalo de confianza

Un intervalo de confianza del C% indica que si construimos muchos de esos intervalos, entonces el C% de

las veces el intervalo contendrd el valor real del parametro.

Por ejemplo en la figura 4.4 se muestran 100 intervalos construidos con el 95% de confianza para el promedio
poblacional, para construir cada intervalo se tomaron muestras de 100 elementos. Los intervalos de color
celeste son los que contienen el valor real del pardmetro, los intervalos de color rojo son los que no contienen
el valor real del parametro. El lector puede verificar que 5 intervalos o el 5% no contiene el valor real del
pardmetro lo que implica que el 95% de los intervalos si contiene el valor real del pardmetro.
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Figura 4.4: Intervalos de Confianza simulados

4.1.2 Intervalo de Confianza para la media g

Para construir un intervalo de confianza para p existen dos casos, el primero es cuando se conoce la desviacién

poblacional ¢ y el segundo cuando no se conoce la desviaciéon poblacional o.

El primer caso es hipotético y puede ser considerado un caso para ejemplificar el concepto de intervalo de
confianza, en la seccién 4.1.2.1 se explica en detalle por qué consideramos este un caso hipotético.

Para el primer caso usamos la distribucién normal y para el segundo debemos usar la distribucién t de

Student como lo veremos en la seccién 4.1.2.2.
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4.1.2.1 Intervalo de confianza para p cuando se conoce o

Si Z es la media de una muestra aleatoria de tamano n de una poblacién con desviacién conocida o, un
intervalo con 100 (1 — o) % para la media p estd dado por:

o o
T—Zfa—, 0+ La— 4.2

(-2 fpme s ) “2)
Donde Zg es el valor correspondiente a una probabilidad de cola superior de § de la distribucién normal
estandar. El valor de Zg que se usa para construir un intervalo de confianza recibe el nombre de valor critico.

Para utilizar la ecuacién (4.2) es necesario conocer el valor de o. Pero conocer o implica conocer todos los
valores de la poblacién. Y si se conocen todos los valores de la poblacién se puede calcular el valor de la

media poblacional que es lo que nos interesa estimar.

En situaciones empresariales y financieras nunca se conoce la desviacion estandar de la poblacién y ademés
las poblaciones son muy grandes lo que imposibilita poder examinar todos los valores. En la siguiente seccién
aprenderemos a abordar esta situacién.

4.1.2.2 Intervalo de confianza para p cuando no se conoce o

Si x es la media de una muestra aleatoria de tamafio n con desviacién muestral s, un intervalo con

100 (1 — &) % para la media p estd dado por:

(f—t;\/ﬁ,i+tgn) (4.3)

«@
donde tq es el valor critico correspondiente a una probabilidad de cola superior de 3 de la distribucién ¢

2
con n — 1 grados de libertad.

4.1.3 Intervalo de Confianza para la proporciéon

Los dos intervalos de confianza vistos en las secciones anteriores son usados para variables cuantitativas, tam-
bién se puede crear intervalos de confianza para variables categéricas. Por ejemplo, es posible que queramos
estimar la proporcion de elementos en una poblaciéon que poseen cierta propiedad de interés.

El parametro de la proporcién poblacional lo representamos con la letra griega w. El estimador puntual para
7 es la proporcién muestral p = %, donde n es el tamano muestral y X es el nimero de elementos de la
muestra que poseen la catacteristica que interesa.

(p—Z;\/Ij(lrL_m,erZ;\/]g(l?l_m) (4.4)

., X Numero de elementos con la caracteristica
e p = proporcién muestral = — =
n

Donde

Tamano muestral

e n = tamano muestral
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4.1.4 Intervalo de Confianza para la diferencia de medias

Si tenemos dos poblaciones con media p1 y po y desviaciones o1 y o9 respectivamente un estimador puntual
de la diferencia entre p1 y pp viene dado por el estadistico X; — X,. Para obtener un estimador puntual de
1 — po debemos escoger dos muestras independientes, una muestra de cada poblacién, de tamafios ny y ns.

De acuerdo al teorema del limite central X; — X5 debe estar distribuida normalmente con media p1 — o y

2 2

. e, 01 g3
desviacion 4/ — + —=.
ny n2

4.1.4.1 Desviaciones conocidas

Si 7 y o2 son medias de muestras aleatorias independientes de tamanos ny y no de poblaciones con desvia-
ciones conocidas oy y o3, respectivamente, un intervalo de confianza al 100 (1 — «) % para p1 — uo estd dado
por:

2 2 2 2
o o7 O o7 o
(1 —22) — 2g L 2 (3 —T) Fray | 2+ 2 (4.5)
n no 1 no

4.1.4.2 Desviaciones desconocidas e iguales

Si x1 y &2 son las medias de muestras aleatorias independientes, de tamanos muestrales ny y no respectiva-
mente, de poblaciones aproximadamente normales con desviaciones desconocidas pero iguales un intervalo

de confianza del 100 (1 — «) % para p1 — po estéd dado por

_ _ 1 1 _ _ 1 1
((.Tl—l'g)—tgsp nl—i—ng,(xl—xg)—i—tgsm/nl—i—m) (4.6)

donde s, es el estimador de la desviacién conjunta y se calcula a partir de la expresién (4.7) y ts es el valor
t con v = ny + ng — 2 grados de libertad, con una probabilidad de §. dejando un 4rea de 5 a la derecha.

82: (n1_1)8%+(n2_1)83 (47)
p n1+n272 '

4.1.4.3 Desviaciones desconocidas y diferentes

Si &1, s1, To v so son las medias y desviaciones de muestras aleatorias independientes de tamafios muestrales
n1 y neo, respectivamente de poblaciones aproximadamente normales con varianzas desconocidas y diferentes
un intervalo de confianza del 100 (1 — o) % para 3 — ug estd dado por:

2 2 2 2
_ _ S S _ _ S S
(x1,x2),t% n711+n727(1’17$2)+t% n711+n72 (48)

donde ta es el valor ¢ con
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(4.9)

_TLlfl TLQ*l_

grados de libertad, con un drea de § a la derecha.

4.1.5 Intervalo de Confianza para la diferencia de proporciones

Si p1 y p2 son las proporciones de éxitos en muestras aleatorias de tamano n; y ns, respectivamente, q; =
1 —p1,y g2 =1 — py un intervalo de confianza del 100 (1 — «) % para la diferencia de dos proporciones
poblacionales m; — 7o, esta dado por

(p1 . pz) e piq1 + P2g2 : (p1 _ p2) Toza p1q1 + D242 (4.10)
2 n1 % 2 ni

4.2 Pruebas de hipo6tesis

Los intervalos de confianza pueden ayudar a contestar preguntas tales como “;jes razonable concluir que la
media de los ingresos de las pequenias empresas durante el afio anterior es igual a medio milléon de délares?”
y podriamos verificar si el valor en cuestién estd dentro del intervalo de confianza, de ser asi podriamos
contestar afirmativamente a la pregunta.

Este procedimiento que acabamos de enunciar tiene mucho sentido pero puede resultar “muy débil” para
contestar la pregunta. Preguntas como la mencionada anteriormente se pueden contestar usando pruebas de
hipétesis. Una hipotesis, en términos estadisticos, es una suposiciéon o afirmacién sobre un parametro de la
poblacién y una prueba de hipétesis es un procedimiento basado en evidencia de la muestra y la teoria de la
probabilidad para determinar si la hipdétesis es una afirmacion razonable.

Toda prueba de hipétesis parte de un enunciado que se asume verdadero hasta probar lo contrario, esta
hipétesis que se asume cierta es conocida como hipétesis nula. El nombre de nula proviene de la esperanza
de que no exista diferencia significativa entre los grupos de prueba. La hipdtesis alternativa es lo opuesto
a la hipdtesis nula. La hipétesis alternativa en la mayoria de los casos se condidera como una hipétesis de

investigacion.

La hipotesis nula se denota con Hy y la alternativa con H; aunque algunos autores utilizan la notacién H,.
Al final de una prueba de hipdtesis se acepta o se rechaza la hipétesis nula, pero debemos tener claro que
el procedimiento para probar hipétesis incluye la probabilidad de una conclusiéon incorrecta. El investigador
debe comprender que el rechazo de una hipdtesis implica que la evidencia proporcionada por la muestra
es la que rechaza la hipotesis, dicho de otra forma rechazar una hipétesis significa que existe una pequena
probabilidad de obtener la informaciéon muestral observada cuando, en realidad la hipétesis es verdadera.

Existen dos tipos de errores posibles en un procedimiento de prueba de hipdtesis: rechazar la hipotesis nula
cuando esta es verdadera y no rechazarla cuando esta es falsa, en la 4.1 se resume la relacion entre las
decisiones y los errores.
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Tabla 4.1: Error tipo I y II

Hj es verdadera Hj es falsa

No rechazar Hy Decisiéon Correcta  Error tipo 1T
Rechazar H Error Tipo I Decisién Correcta

El error de tipo I también se conoce como falso positivo y el error de tipo II como falso negativo. La
probabilidad de cometer un error de tipo I se denota con « y la probabilidad de cometer un error de tipo II
se denota con .

Existen algunas propiedades importantes que se deben conocer sobre los errores de tipo I y tipo II.

e Los errores de tipo I y de tipo II estan relacionados. Si la probabilidad de uno aumenta la probabilidad
del otro disminuye.

e La probabilidad de cometer un error de tipo I se puede reducir ajustando el o los valores criticos.

e Un incremento del tamano muestral n, reducird « y 5.

e Sila hipdtesis nula es falsa, § tiene un maximo cuando el verdadero valor de un parametro se aproxima
al valor hipotético. A mayor distancia entre el verdadero valor y el hipotético, el valor de 3 sera menor.

Si se establece una buena regla de decision, tendriamos una alta oportunidad de tomar una decisién correcta.
Desafortunadamente no es posible eliminar completamente la posibilidad de errores, pues como se dijo
anteriormente reducir la probabilidad de cometer el error de un tipo implica aumentar el error de otro tipo.

Retomemos la pregunta planteada al inicio de esta seccién, tomemos como hipdtesis nula que la media es
igual a 500000 y como alternativa que la media es diferente de 500000, por el momento no entraremos en
detalles de como escoger las hipdtesis; las hipotesis seran expresadas en miles de ddlares:

Hy : i = 500
{ 0K (4.11)

Hy :p # 500

Una regla de decision podria ser escoger un punto o puntos limites en el eje x como en la figura 4.5. La
grafica de color rojo representa Hy y las de color celeste representan H;. En este caso escogemos dos puntos
limites porque si la media muestral se encuentra a la izquierda o a la derecha de estos limites, se rechaza Hy.

En cualquiera de los dos casos la media muestral estd demasiado lejos de Hy para ser creible. Si la media
muestral T esta entre los valores limite se acepta Hy. La regién entre los puntos limite es la region de no
rechazo y hacia la izquierda o derecha de los puntos limite se encuentra la region de rechazo.

Partiendo de lo anterior, en la figura 4.5 se pueden ver los errores de tipo I y II. El area de color verde bajo
la distribucién de Hy muestra la probabilidad de rechazar Hy cuando en realidad es verdadera, es decir un
error de tipo I. El area de color celeste bajo la distribuciéon de H; muestra la probabilidad de no rechazar
Hy cuando en realidad es falsa. En una prueba de hipétesis el investigador decide la probabilidad o de un
error de tipo I, este valor de « es conocido como la significancia.

Los puntos limites son conocidos como valores criticos. Un procedimiento muy usado en pruebas de hipo-
tesis es calcular el valor z de la media muestral, conocido como estadistico de prueba y luego comparar el
valor critico con este estadistico de prueba. Podriamos resumir el procedimiento de prueba de hipdtesis en 5
pasos:
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Figura 4.5: Errores Tipo I y 11

Determinar las hipdtesis nula y alternativa.

Escoger la significancia, generalmente se escoge el 5% o 0.05.
Determinar el estadistico de prueba

Calcular el valor critico y establecer la regla de decisién

Ok W=

Tomar la decision.

Una forma sencilla de entender cémo establecer la regla de decision es ver la hipétesis alternativa. La hipétesis
alternativa puede tener los simbolos <, > o #. La regién de rechazo de cada una se sombrea de color verde
en las figuras 4.6, 4.7 y 4.8 respectivamente, al igual que en la figura 4.5 la distribucién de rojo corresponde
a Hy y la de azul a Hj.

Las figuras 4.6 y 4.7 corresponden a pruebas de hipétesis de una cola y la figura 4.8 corresponde a una
prueba de hipétesis de dos colas

La figura 4.6 muestra la regién de no rechazo y de rechazo de la hipétesis nula cuando la hipétesis alternativa
H, o H, contiene el simbolo <. Por ejemplo si la hipdtesis alternativa es “la media es menor a 500”7, la
hipétesis nula es “la media es mayor o igual a 500”.

Hy: p > 500
{ 0 h= (4.12)

Hy @ p < 500

La figura 4.7 muestra la regién de no rechazo y de rechazo de la hipétesis nula cuando la hipétesis alternativa
H; o H, contiene el simbolo >. Por ejemplo si la hip6tesis alternativa es “la media es mayor a 5007, la hip6tesis
nula es “la media es menor o igual a 500"

(4.13)

H()I/J,SE)OO
Hy @ p> 500
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Figura 4.7: H; :>

La figura 4.8 muestra la regién de no rechazo y de rechazo de la hipétesis nula cuando la hipétesis alternativa
H, o H, contiene el simbolo #. Por ejemplo si la hipétesis alternativa es “la media es diferente 5007, la
hipétesis nula es “la media es igual a 500”.

Ho : i = 500
{ 0K (4.14)

Hy @ p # 500

4.2.1 Significancia, tamano del efecto y potencia de la prueba

Los investigadores generalmente buscan resultados “significativos”, es comin encontrar en los articulos aca-
démicos, investigaciones y reportes expresiones como “los resultados son significativos”, “el coeficiente es
significativamente diferente de cero”. Es importante entender que la palabra “significativo” se usa en térmi-
nos estadisticos y no en el sentido de importante o relevante. Por lo que en el andlisis de datos, algo puede
ser estadisticamente significativo pero no relevante.

Supongamos que en el ejemplo desarrollado en la seccién anterior tenemos una media muestral de 496 y que
ese valor nos lleva a rechazar la hipétesis nula. Para nosotros esa diferencia puede no ser relevante, mas esa
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Figura 4.8: H; :#

diferencia es significativa en el sentido estadistico. No solo deberiamos interpretar los resultados estadisticos
solamente en términos de la significancia sino también considerar el tamafio de la diferencia esto es conocido
como el tamano del efecto y preguntarse si es importante o no.

Otro concepto relacionado a las probabilidades de error es la potencia de una prueba que es la probabilidad
de rechazar Hj cuando esta es falsa. Si la prueba fuera de una cola con hipétesis alternativa >, la potencia
de la prueba viene dada entonces por el drea bajo H; a la derecha de la linea de decision.

Potencia de una Prueba =1 — P (Error Tipo II)=1-j (4.15)

Figura 4.9: Potencia de una prueba de Hipdtesis

4.2.2 El valor p

El valor p es la probabilidad, calculada suponiendo que la hipétesis nula es cierta, de obtener un valor del
estadistico de prueba al menos tan contradictorio para Hy como el valor calculado a partir de la muestra
disponible. Dicho de otra forma el valor p es el nivel mas bajo de significancia en el que el valor observado
del estadistico de prueba es significativo.
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El criterio para rechazar H utilizando el valor p es, si p < a se rechaza Hy. Es un criterio ampliamente
usado, pero que en los tltimos anos ha tenido muchas criticas.

4.2.3 Estadisticos de Prueba

Aunque el objetivo de este libro es trabajar con R, es necesario que el lector conozca los estadisticos de

prueba usados en las diferentes pruebas de hipétesis que se trabajaran en las siguientes secciones,

Tabla 4.2: Estadisticos de Prueba

Pardmetro Muestra  Varianza(S) Estadistico de Prueba  Distribucién
Media Grande Conocida * ;’uo Z
_Vn
. - . L — Ho
Media Pequena  Desconocidas 3 t
N
X; — Xo) — —
Diferencia de Medias Grande Conocidas ( ! 2) (1 = pi2) Z
oy
Xi—Xo) - (-
Diferencia de Medias Pequenia  Desconocidas e iguales ( ! 2) (Ni ) t
1
B Sp7 a + E
X —Xo) — —
Diferencia de Medias Pequena  Desconocidas y diferentes ( ! 2)2 (1121 ) t
S S
di4
-
Proporcién No aplica No aplica b Z
m(l—m)
n
Diferencia de proporciones No apica  No aplica P P Z
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4.3 Intervalos de confianza en R

4.3.1 Para la media

Recapitulando lo revisado en las secciones 4.1.2.1 y 4.1.2.2 se definieron los intervalos de confianza para la
media con ¢ conocida y desconocida respectivamente. Como se mencioné antes el primer caso es un caso
hipotético que sirve como una primera aproximaciéon al concepto y la definicién de intervalo de confianza.
Mientras que el segundo caso es el escenario con el que frecuentemente se encuentra un investigador o un
analista.

Para el primer caso R no tiene una funcién definida en su instalacion base, a manera de ejemplo hacemos
algunas suposiciones para construir intervalos de confianza con la distribuciéon normal. El paquete BSDA tiene
la funcién z-test ( ) que también serd utilizada. Mientras que para el segundo caso se tiene la funcién t.test,
que como el lector ha de suponer tiene como objetivo principal realizar pruebas de hiporesis utilizando la
distribucién ¢ de Student. Esta funcién ademads permite obtener intervalos de confianza.

En las dos subsecciones a continuacién se trabajara con la variable ACTIVOS de las microempresas de la base
de datos Ranking2018Comercio.csv

4.3.1.1 o conocida

En la ecuacién (4.2) se define el intervalo de confianza para la media cuando se conoce o. Para construir
el intervalo supondremos que la desviacién de los datos es la desviacién poblacional. Recalcamos que esta
suposicion la hacemos solo para efectos practicos.

Primero cargamos los datos y seleccionamos solo los valores con los que deseamos trabajar. Usamos la funcién
filter ( ) para seleccionar las observaciones que cumplen con la condicién de que el tamano de la empresa
sea microempresa. Y luego seleccionamos solo la variable que analizaremos con la funcién select( ), en
este caso solo escogemos la variable ACTIVO. Al finalizar la operacién de filtro y selecciéon usamos la funcién
attach( ), el argumento que se escribe en la funcién es el nombre del conjunto de datos. La funcién attach
sirve para cargar los datos a la memoria, la principal ventaja de usarla es que cuando los datos se cargan a
la memoria no debemos usar el operador $ por ejemplo en vez de escribir dataframe$variable ahora solo
escribiremos variable.

rank18com = read.csv("Ranking2018Comercio.csv",header=TRUE,

dec="," s sep=" ; n)

rank18com.Micro = ranki8com %>
filter (TAMA == "MICROEMPRESA") %>%
select (ACTIVO)

attach(ranki18com.Micro)

Calculamos la media y la desviacién de los activos de las microempresas.

media = mean(ACTIVO)
desviacion = sd(ACTIVO)

P g L. . .
Calculamos el término Zg para obtener el término Zg trabajamos con la funcién gnorm el argumento
n

o
2
0.05

el valor a ser escrito en la funcién es 1 — 232 = 0.975. Para calcular \/n primero determinamos n con la

que escribimos en la funcién es el valor 1 — £, si el intervalo es con el 95% de confianza o = 0.05 por lo que
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funcién nrow () el argumento que recibe esta funcién es el conjunto de datos. Para calcular la raiz utilizamos
la funcién sqrt( ).

error = qnorm(0.975)*desviacion/sqrt(nrow(ranki8com.Micro))

Luego, calculamos los extremos del intervalo:

menor = media - error
mayor = media + error
menor

## [1] 198886.2
mayor

## [1] 492255.3

El intervalo con el 95% de confianza para la media es (198886.20,492255.30). Si quisieramos calcular el
intervalo con el 98% de confianza cambiamos el argumento en la funcién qnorm() de 0.975 a 0.99.

error = gnorm(0.99)*desviacion/sqrt(nrow(rankl8com.Micro))
menor = media - error

mayor = media + error

menor

## [1] 171465.8

mayor

## [1] 519675.7

El intervalo con el 98% de confianza para la media es (171465.80,519675.70).

Otra opcién si no se desea programar todos los pasos es usar la funcién z.test del paquete BSDA en la
funcién z.test () se debe indicar el valor de o en este caso, como antes, asumiremos que o es la desviacién
de los activos obtenida con anterioridad. Ya que solo nos interesa calcular el intervalo de confianza usaremos
z.test () $conf.int que nos dari el intervalo con un 95% de confianza:

library(BSDA)

z.test (ACTIVO,sigma.x = desviacion)$conf.int
## [1] 198886.2 492255.3

## attr(, "conf.level")

## [1] 0.95

Si deseamos calcular el intervalo con un nivel de confianza diferente al 95%, por ejemplo el 98%, indicamos
la opcién conf.level=0.98

z.test (ACTIVO,sigma.x = desviacion, conf.level = 0.98)$conf.int
## [1] 171465.8 519675.7

## attr(, "conf.level")

## [1] 0.98

4.3.1.2 o desconocida

La funcién t.test () se utiliza para realizar pruebas de hipétesis, entre sus salidas o resultados se encuenta
un intervalo de confianza, debido a que solo nos interesa calcular intervalos de confianza utilizaremos la
instruccién t.test()$conf.int que nos dard directamente el intervalo con un 95% de confianza:
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t.test (ACTIVO)$conf.int
## [1] 198534.5 492607.0
## attr(, "conf.level")
## [1] 0.95

Si deseamos calcular el intervalo con otro nivel de confianza, por ejemplo el 90%, agregamos dentro de la
funcién t.test () la opcién conf.level = 0.90

t.test (ACTIVO, conf.level = 0.90 )$conf.int
## [1] 222243.4 468898.1

## attr(, "conf.level")

## [1] 0.9

Para terminar esta seccién liberamos la memoria de los datos rank18com.Micro para esto usamos la funcién
detach

detach(ranki8com.Micro)

4.3.2 Para la proporcion

Para estimar intervalos de confianza para la proporciéon se utiliza la funcién prop.test(x, n, conf.level

= 0.95, correct = TRUE)$conf.int. En x se escribe el niimero de éxitos y en n el niimero de intentos.

Supongamoos que deseamos calcular un intervalo de confianza para la proporcién de empresas grandes de la
base de datos Ranking2018Comercio.csv.

Primero cargamos los datos y determinamos el niimero de empresas en total dentro de la base de datos
con el comando nrow(), mientras que para contar el nimero de empresas que son grandes usamos también
el comando nrow() pero lo aplicamos a un subconjunto de los datos este subconjunto lo construimos con
rank18com [which(rank18com$TAMANO=="'GRANDE', )]. Nétese que dentro del nombre del conjunto de datos
ponemos la condiciéon de que el tamanio sea "GRANDE". El lector puede notar que esta vez hemos usado algo
diferente al paquete dplyr, las funciones usadas pertenecen a la base de R. Queda para el lector la tarea de
investigar como hacerlo con el paquete dplyr.

rank18com = read.csv("Ranking2018Comercio.csv",header=TRUE,

dec="," s sep=" ; n)

»
]

nrow(ranki18com[which(rank18com$TAMA == "GRANDE"), 1)

n = nrow(rankl18com)

Para construir un intervalo de confianza para la proporcién se utiliza la funcién prop.test(), esta funciéon
utiliza los argumentos bésicos prop.test(x,n,conf.level=0.95)$conf.int, x y n estdn definidos como

anteriormente lo haciamos para la proporcién.

Construyendo el intervalo de confianza con el 95% de confianza para la proporcién de empresas grandes se
obtiene

prop.test(x,n)$conf.int

## [1] 0.01144951 0.03967269
## attr(,"conf.level")
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## [1]1 0.95

Se interpreta que con un 95% de confianza la proporcién de empresas grandes dedicadas al comercio se
encuentra en el intervalo (0.0114,0.0396)

4.3.3 Diferencia de medias
4.3.3.1 07 y oo conocidas

Para esta seccién necesitamos dos grupos el grupo 1 seran las pequenas empresas y el grupo 2 las microem-
presas,

rank18com.Peq = ranki8com %>
filter (TAMA == "PEQUENA") %>%
select (ACTIVO)

act.Peq = rank18com.Peq$ACTIVO

rank18com.Micro = ranki18com %>%
filter (TAMA == "MICROEMPRESA") %>%
select (ACTIVO)

act.Micro = ranki8com.Micro$ACTIVO

Elaboramos el intervalo de confianza para la diferencia de medias de los dos grupos p1 — p2. Esto lo hacemos
con la funcién z. test del paquete BSDA. En la seccién 4.3.1.1 utilizamos la funcién para elaborar el intervalo
de confianza. En extenso esta funcién se usa de la siguiente forma z.test(x, y = NULL, alternative =
"two.sided", mu = 0, sigma.x = NULL, sigma.y = NULL, conf.level = 0.95) Como podemos ver
por defecto el programa calcula el intervalo de confianza con un 95% de confianza. Ademéas debemos indicar
los valores de o1 y o9 y al igual que en la seccion 4.3.1.1 supondremos que la desviacién muestral es la
desviacién poblacional. Calculamos el intervalo de confianza para la diferencia de medias con el 95% de
confianza.

library(BSDA)
z.test(x=act.Peq, sigma.x = sd(act.Peq),
y=act.Micro, sigma.y = sd(act.Micro))$conf.int

## [1] 122739.5 204426.1
## attr(,"conf.level")
## [1] 0.95

Modificamos el pardmetro de la confianza y trabajamos con un nivel de 90% de confianza.

library (BSDA)

z.test(x=act.Peq, sigma.x = sd(act.Peq),
y=act.Micro, sigma.y = sd(act.Micro),
conf.level = 0.90)$conf.int

## [1] 129306.0 197859.5
## attr(,"conf.level")
## [1] 0.9
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4.3.3.2 Desviaciones desconocidas y diferentes

Para esta seccién y la siguiente trabajamos con las mismas variables de la seccién anterior. Como en la
seccion 4.3.1.2 usamos la funcién t.test el uso de esta funciéon es t.test(x, y = NULL,alternative
= c("two.sided", "less", "greater"),mu = 0, paired = FALSE, var.equal = FALSE,conf.level
= 0.95, ...) La funcién por defecto calcula el intervalo con el 95% de confianza y se asume que las
desviaciones son diferentes.

Trabajamos con un intervalo de confianza al 95% para la diferencia de medias con desviaciones desconocidas
y diferentes. Aunque por defecto la funcién asume que las desviaciones son diferentes incluimos la opcién
var.equal = FALSE.

t.test(x=act.Peq, y=act.Micro, var.equal = FALSE,
conf.level = 0.95)$conf.int

## [1] 122396.1 204769.5
## attr(,"conf.level")
## [1] 0.95

Si calculamos el intervalo con el 98% de confianza.

t.test(x=act.Peq, y=act.Micro, var.equal = FALSE,
conf.level = 0.98)3%conf.int

## [1] 114563.4 212602.2
## attr(,"conf.level")
## [1] 0.98

4.3.3.3 Desviaciones desconocidas e iguales

Cuando se asumen desviaciones iguales se usa la opcién var.equal = TRUE. El intervalo de confianza con el
95% se calcula de la siguiente forma:

t.test(x=act.Peq, y=act.Micro, var.equal = TRUE,
conf.level = 0.95)%conf.int

## [1] 134354.2 192811.4
## attr(,"conf.level")
## [1] 0.95

Mientras que el intervalo con el 98% seria:

t.test(x=act.Peq, y=act.Micro, var.equal = TRUE,
conf.level = 0.98)$conf.int

## [1] 128861.3 198304.2
## attr(,"conf.level")
## [1] 0.98

4.3.4 Diferencia de proporciones

Para ejemplificar esto construimos el intervalo de confianza para la diferencia de proporciones de microempre-
sas y pequenas empresas. Se obtienen primero los valores de x1, x2, n1y ng, en este caso como trabajaremos
con los datos de la base Ranking2018Comercio.csv los valores de ny y ny son iguales
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n = nrow(rankl8com)
x1
x2

length(act.Micro)
length(act.Peq)

Construimos el intervalo para la diferencia de las proporciones con un 95% de confianza.

prop.test(c(x1,x2),c(n,n))$conf.int

## [1] 0.3604243 0.4758676
## attr(,"conf.level")
## [1] 0.95

Construimos el intervalo para la diferencia de las proporciones con un 99% de confianza.

prop.test(c(x1,x2),c(n,n), conf.level = 0.99)%conf.int

## [1] 0.3429067 0.4933852
## attr(,"conf.level")
## [1] 0.99

4.4 Pruebas de Hipodtesis en R

4.4.1 Para la media

En este caso usamos la funcion z.test() o t.test() dependiendo si la o las desviaciones son conocidas o
desconocidas respectivamente.

4.4.1.1 o conocida

El uso de la funcién z.test es z.test(x, y = NULL,alternative = "two.sided", mu = 0, sigma.x =
NULL,sigma.y = NULL, conf.level = 0.95) para pruebas de hipdtesis de una sola variable solo ingresa-
mos la variable a ser analizada en x, para indicar la hipétesis alternativa en la opcién alternative podemos
escribir "greater"para mayor, "less" para menor o "two.sided" para diferente. Como antes debemos
indicar el valor de la desviaciéon conocida que asumiremos también que es la desviacién de la muestra. Para
indicar el valor hipotético de la media reemplazamos en la opcién mu=0 el valor de 0 por el valor hipotético.

Para ejemplificar el uso de la funcién, supongamos que queremos verificar si la media del valor de los activos
de las microempresas dedicadas al comercio es diferente de 40 000, con una significancia del 5%, cuando
hacemos la prueba de hipétesis debemos indicar la confianza que es el complemento de la significancia
Confianza = 1 — Significancia — Significancia = 1 — Confianza.

La hipoétesis nula y alternativa serian:

Hy : i = 40 000
{ 0 H (4.16)

Hy @ # 40 000

La instruccién en R para hacer la prueba de hipdtesis seria:

desviacion = sd(act.Micro)

z.test(act.Micro, mu = 40000, sigma.x = desviacion, conf.level = 0.95)
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#i#

## One-sample z-Test

##

## data: act.Micro

## z = -0.21804, p-value = 0.8274
## alternative hypothesis: true mean is not equal to 40000
## 95 percent confidence interval:
## 29074.58 48737.94

## sample estimates:

## mean of x

## 38906.26

En este caso el valor p (p-value) es igual a 0.8274 y recordemos que en la seccién 4.2.2 se defini6 el criterio
del valor p que consiste en rechazar Hy cuando p < a. En este caso se acepta la hipétesis nula de que el valor
real de la media es igual a 40 000.

Supongamos que se desea probar que el valor real de la media es menor a 40 000, para hacer esto incluimos

la opcién alternative ="less".

z.test(act.Micro, mu = 40000, sigma.x = desviacion,alternative = "less", conf.level = 0.95)
##

## One-sample z-Test

##

## data: act.Micro

## z = -0.21804, p-value = 0.4137

## alternative hypothesis: true mean is less than 40000
## 95 percent confidence interval:

## NA 47157.26

## sample estimates:

## mean of x

## 38906.26

Las conclusiones son parecidas a la primera prueba de hipotesis realizada. Para finalizar liberamos la memoria
del conjunto de datos.

4.4.1.2 o desconocida

Cuando se desconoce el valor de o se utiliza la funcién t.test( ) que se asemeja a la funcién z.test( )
con la diferencia que no se debe proporcionar el valor teérico de o.

Para comprender el uso de esta funcién para realizar pruebas de hipodtesis trabajaremos con los activos
de empresas pequenas. Estamos interesados en conocer si el valor promedio de los activos de las empresas
pequenas es mayor a 250 000. Las hipotesis nula y alternativa se muestran a continuacién.

Hoy : 11 < 250 000
{ 0= (4.17)

Hy @ > 250 000

Realizamos la prueba de hipdtesis con una significancia («) del 5% o una confianza del 95%:
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t.test(act.Peq, mu = 250000,alternative = '"greater", conf.level = 0.95)

#i#

## One Sample t-test

##

## data: act.Peq

## t = -2.349, df = 129, p-value = 0.9898
## alternative hypothesis: true mean is greater than 250000
## 95 percent confidence interval:

## 168979.5 Inf

## sample estimates:

## mean of x

#it 202489

De acuerdo a los resultados obtenidos, el valor p nos sugiere no rechazar la hipétesis nula, se concluye entonces
que la media poblacional de los activos de las empresas pequenas es menor o igual a 250 000

4.4.2 Para la proporcién

Supongamos que se quiere probar que méas de la mitad de las companias son microempresas. En términos
matematicos se afirma que la proporciéon de companias catalogadas como microempresas es mayor a 0.50.
Las hipdtesis nula y alternativa serian:

Ho : 7 < 0.50
{ 0rT= (4.18)

Hy:m7>0.50

Para realizar pruebas de hipotesis para la proporcién utilizamos la funciéon prop.test (), con respecto a los
intervalos de confianza agregamos las opciones:

e p = NULL donde indicamos el valor de la proporcién hipotética y
e alternative = c("two.sided", "less", "greater") para sefalar la hipotésis alternativa.

La prueba de hipdtesis con una significancia del 5% o con una confianza del 95%, en n almacenamos el total
de datos y en x1 el total de microempresas:

n = nrow(rankl18com)
x1 = length(act.Micro)
prop.test(xl, n, p = 0.50, alternative = "greater", conf.level = 0.95)

##

## 1-sample proportions test with continuity correction
##

## data: x1 out of n, null probability 0.5

## X-squared = 61.097, df = 1, p-value = 2.717e-15

## alternative hypothesis: true p is greater than 0.5

## 95 percent confidence interval:

## 0.6384734 1.0000000

## sample estimates:

## P
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## 0.6745562

De acuerdo al valor p obtenido se concluye que hay suficiente evidencia estadistica para rechazar la hipétesis
nula, y se infiere que mas de la mitad de las compaiias es catalogada como microempresa.

Imaginemos que deseamos probar la hipétesis de que el porcentaje de empresas catalogadas como pequenas
es menor al 25%, esta hipdtesis se desea probar con una significancia del 2%. Las hip6tesis nula y alternativa
serian ahora.

(4.19)
Hy:m<0.25

{mﬁwzo%
Para realizar la prueba de hipétesis en R, en la opcién alternative seria "less" y p debemos configurarlo
como p=0.25 el nivel de confianza seria 98%

n = nrow(ranki8com)
x2 = length(act.Peq)
prop.test(x2, n, p = 0.25, alternative = "less", conf.level = 0.98)

##

## 1-sample proportions test with continuity correction
##

## data: x2 out of n, null probability 0.25

## X-squared = 0.079553, df = 1, p-value = 0.611

## alternative hypothesis: true p is less than 0.25
## 98 percent confidence interval:

## 0.0000000 0.2991607

## sample estimates:

## P

## 0.2564103

De acuerdo al valor p obtenido se concluye que hay suficiente evidencia estadistica para no rechazar la
hipétesis nula dicho de otra forma la proporciéon de companias catalogadas como pequenas es mayor o igual
a 0.25

4.4.3 Para la diferencia de medias
4.4.3.1 o1 y 02 conocidas

Supongamos que se desea probar que el promedio de los activos de las empresas pequenas es mayor que
el promedio de los activos de las microempresas y se asume que se conocen las desviaciones poblacionales.
Como ya sabemos esta prueba se realiza con la funciéon z.test ( ). Establecemos que las empresas pequenas
son el grupo 1 y las microempresas el grupo 2. Las hipdtesis nula y alternativa serian.

{H05H1§N2 (4.20)

H1:,LL1>LL2

Realizamos la prueba de hipdtesis con un 90% de confianza
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z.test(x=act.Peq, sigma.x = sd(act.Peq),

y=act.Micro, sigma.y = sd(act.Micro),

alternative = "greater", conf.level = 0.90)
##
## Two-sample z-Test
##

## data: act.Peq and act.Micro

## z = 7.8499, p-value = 2.109e-15

## alternative hypothesis: true difference in means is greater than 0O
## 90 percent confidence interval:

## 136876.8 NA

## sample estimates:

## mean of x mean of y

## 202489.03 38906.26

Por el valor p obtenido se rechaza la hipdtesis nula esto implica que el promedio de los activos de las empresas
pequenas es mayor al promedio de los activos de las microempresas.

4.4.3.2 01 y oo desconocidas y diferentes

En este caso trabajamos con los mismos datos de la seccién anterior. Se desea probar con una significancia del
5% y asumiendo que las desviaciones son diferentes que las medias de los activos de las empresas pequenas
es igual al promedio de los activos de las microempresas. La hipdtesis nula y alternativa en este caso serian:

{Hoilh:ug (4.21)

Hy:py # p2

t.test(x=act.Peq, y=act.Micro, var.equal = FALSE,
conf.level = 0.95)

#i#

## Welch Two Sample t-test

#it

## data: act.Peq and act.Micro

## t = 7.8499, df = 145.15, p-value = 8.388e-13
## alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
## 95 percent confidence interval:

## 122396.1 204769.5

## sample estimates:

## mean of x mean of y

## 202489.03 38906.26

De acuerdo al valor p obtenido se concluye que hay suficiente evidencia estadistica para rechazar Hj, se
concluye que el promedio de los activos de las empresas pequenias es diferente al promedio de los activos de

las microempresas.
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4.4.3.3 01 y oo desconocidas e iguales

A diferencia de la seccién anterior se debe anadir en la funcién t.test() la opcién var.equal=TRUE. Para
ejemplificar el uso de la funcién con la opcién indicada, la prueba de hipdtesis sera igual que en la seccién
anterior. Las hipdtesis nula y alternativa son:

{Ho:m:uz (4.22)

Hy ot # po

t.test(x=act.Peq, y=act.Micro, var.equal = TRUE,
conf.level = 0.95)

#i#

## Two Sample t-test

#it

## data: act.Peq and act.Micro

## t = 10.998, df = 470, p-value < 2.2e-16
## alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
## 95 percent confidence interval:

## 134354.2 192811.4

## sample estimates:

## mean of x mean of y

## 202489.03 38906.26

De acuerdo al valor p obtenido, las conclusiones son iguales a cuando se asumen las desviaciones diferentes.
Se rechaza la hipdtesis nula de igualdad de los promedios de los activos de las empresas pequenias y micro-
empresas, hay suficiente evidencia estadistica para concluir que las medias de los activos son diferentes.

4.4.4 Para la diferencia de proporciones

Supongamos que quisieramos probar que la proporcién de empresas grandes en el sector de la construccion
es mayor a la proporcién de empresas grandes en el sector de la manufactura. El grupo 1 serad el grupo
perteneciente a la construccion y el grupo 2 sera el grupo correspondiente a la manufactura. Las hipétesis
nula y alternativa serian.

(4.23)

{H05u1§u2
H1:/J,1>/L2

Como primer paso cargamos los datos y contamos las empresas totales dentro de cada grupo y las que son
de tamano grande:

construc = read.csv("rankingconstruccion.csv",header=TRUE,

deC=”,”, Sep=”;”)

manufact = read.csv('"rankingmanufactura.csv",header=TRUE,

dec=”,”, sep=”;”)

GRAN.CONSTRUC = nrow(construc[which(construc$TAMANO == "GRANDE"), 1)
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N.CONSTRUC = nrow(construc)

GRAN.MANUFACT = nrow(manufact [which(manufact$TAMANO == "GRANDE"), 1)
N.MANUFACT = nrow(construc)

Usando la funcién prop.test( ) realizamos la prueba de hipétesis con una significancia del 5%

prop.test (x=c (GRAN.CONSTRUC, GRAN . MANUFACT) ,n=c (N.CONSTRUC, N . MANUFACT) ,

alternative = "greater")

#i#

## 2-sample test for equality of proportions with continuity
## correction

#i#

## data: c(GRAN.CONSTRUC, GRAN.MANUFACT) out of c(N.CONSTRUC, N.MANUFACT)
## X-squared = 197.02, df = 1, p-value =1

## alternative hypothesis: greater

## 95 percent confidence interval:

## -0.09012631 1.00000000

## sample estimates:

## prop 1 prop 2

## 0.03129621 0.11187777

De acuerdo al valor p obtenido, se acepta la hipétesis nula, entonces la proporcién de empresas de tamano
grande del sector construccién no es mayor que la proporcién de empresas de tamano grande del sector
inmobiliario.
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4.5 Ejercicios

1.

6.

Del archivo rankinginmobiliaria.csv, utilizando la funcién sample_n, seleccione 100 empresas y

construyas:

a. Un intervalo con el 95% de confianza para el promedio las ventas de las empresas del sector
inmobiliario.

b. Un intervalo con el 98% de confianza para el promedio de las utilidades de las empresas del sector
inmobiliario.

En el archivo todas2018.csv se encuentran todas las empresas de los cinco sectores, con la funcién

sample_n seleccione 200 empresas y construya:

a. Un intervalo con el 90% de confianza para la proporcién de empresas del sector comercio.

b. Un intervalo con el 95% de confianza para la proporcién de empresas del sector agricultura.
c. Un intervalo con el 98% de confianza para la proprocién de empresas del sector construccion.
d. Un intervalo con el 99% de confianza para la proporciéon de empresas del sector inmobiliario.

Del archivo todas2018. csv seleccionar 500 empresas y construir.

a. Un intervalo con el 90% de confianza para la diferencia de medias de las ventas de los sectores
construccién e inmobiliario.

b. Un interavlo con el 95% de confianza para la diferencia de medias de las utilidades de los sectores
de manufactura y comercio.

. Con ayuda del archivo audit_bolsa_SECTOR.csv construya un intervalo con el 95% de confianza para

la diferencia de proporciones de las empresas que son auditadas por firmas Big Four de los sectores de
agricultura y manufactura. Para los mismos sectores elabore un intervalo con el 98% de confianza para
la diferencia de empresas que no son auditadas por firmas Big Four.

Del archivo todas2018. csv seleccionar 500 empresas y utilizando el procedimiento adecuado, conteste
las siguientes preguntas:

a. ;Existe evidencia estadistica para afirmar que el promedio de las ventas de todas las empresas es
igual a 2 500 0007 Utilice una significancia del 5%

b. ;Existe evidencia estadistica para afirmar que el promedio de las utilidades del sector inmobiliario
es mayor que el promedio de las utilidades del sector de manufactura? Trabaje con el 1%, 5% y
10% de significancia.

c. ;Existe evidencia estadistica para afirmar que mas de la mitad de las empresas se dedican al sector
COMERCIO? Escoja usted el nivel de significancia adecuado.

d. ;Existe evidencia estadistica para afirmar que la proporcién de empresas del sector construccién
es menor a la proporciéon de empresas dedicadas a la manufactura?

Utilizando la informacién del archivo audit_bolsa_SECTOR.csv evalte la hipotesis: “La proporciéon de
empresas del sector manufactura que cotizan en bolsa y son auditadas por una Big Four es menor a la
proporcién de empresas del sector agricultura que cotizan en bolsa y son auditadas por una Big Four”
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Capitulo 5
Correlacion y Regresion

Supongamos que se quisiera analizar la relacién entre las ventas y la utilidad de una empresa, para tratar
de explicar de qué forma las ventas afectan la utilidad de las empresas. La existencia de la relacién entre
variables puede ser analizada usando un gréafico, una medida numérica o una ecuacién. El grafico utilizado
para analizar la relacién entre dos variables se llama grdfico de dispersion o diagrama de dispersion, en la
figura 5.1 se muestran algunos diagramas de dispersién.

Un diagrama de dispersiéon muestra la relacién entre dos variables cuantitativas medidas para las mismas
observaciones. Los valores de una variable aparecen en el eje horizontal, y los valores de la otra variable
aparecen en el eje verticcal. Cada observacion aparece como el punto en el grafico fijado por los valores de
ambas variables para esa observacion .

En un diagrama de dispersién podemos encontrar tres aspectos de la asociacién entre dos variables.

1. La direccién de la relacién. La relacién entre dos variables puede no existir o ser negativa o positiva.
Retomemos la figura 5.1 para entender la direccién de la relaciéon. Cuando los valores de x e y aumentan
al mismo tiempo se dice que es positiva las graficas con los puntos de color azul muestran una relaciéon
positiva. Cuando los valores de x aumentan y los de y disminuyen, o viceversa se dice que la relacién es
negativa, las graficas con los puntos de color rojo presentan una relaciéon negativa. Cuando no existen
patrones claros como en la grafica donde los puntos se presentan de color negro, se dice que no existe

.,
relacion.
24-e - .
22- 224 22-°
20- . .
20- 20
18- 18- s, 18-
' ' ' ' 16- ' ' .. ' ' T
76 78 80 82 78 80 82 76 78 80 82

Figura 5.1: Graficos de dispersién

87
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2. La forma de la relaciéon que puede ser lineal o no lineal. En la figura 5.2 se observa que la relacién es
lineal, mientras que en la figura 5.3 se observa una relaciéon no lineal.

Figura 5.2: Relacién Lineal

275

9 250

0 25 50 75 100
x1

Figura 5.3: Relacién No Lineal

3. La fuerza de la relacién lineal. Imaginemos que trazamos una recta por el centro de la nube de puntos,
la fuerza de la relaciéon se puede medir por la proximidad de los datos a esa linea, a mayor cercania a
la recta mayor fuerza de la relacién. En la figura 5.2 se observa que en las dos primeras y en las dos
ultimas graficas las nubes de puntos se acercan hacia la recta, lo que nos indica que en esos casos la
fuerza de la relacion lineal es alta.

En los dos graficos centrales dn la figura 5.4 la nube de puntos estd mas dispersa que en los otros graficos
la dispersién de la nube de puntos es menor. En términos de la fuerza de la relaciéon lineal podemos decir
que en los dos graficos centrales esta es muy débil. Pero jcuan fuerte o débil es la relacion en cada grafica?
La gréfica por si sola no nos indica que tan fuerte o débil es la relacién, se hace necesario entonces medir de
alguna forma la fuerza de la relacién lineal. La fuerza de la relacion lineal se mide con la correlacién.
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Figura 5.4: Fuerza de la relacién lineal

5.1 Coeficiente de Correlacion

El coeficiente de correlacion de Pearson es una medida que puede tomar valores entre —1 y 1. Es igual a 1
cuando dos variables cuantitativas tienen una relacién lineal perfecta positiva y cuando las variables tienen
una relacién lineal negativa la correlacion es igual a —1 como se observa en la figura 5.5.

Figura 5.5: Relaciones lineales perfectas

Para entender el coeficiente de correlacién de Pearson, debemos empezar por definir la covarianza. La varianza
la definimos en la seccién 2.8 como el promedio de la desviacién cuadratica de todas las observaciones de
una variable. Cuando trabajamos con dos variables debemos usar la covarianza que es la medida distancia
entre cada par ordenado del centroide en un diagrama de dispersion. El centroide de un conjunto de puntos
(z,y) es el punto (z,7).

En la figura 5.6 se presenta el diagrama de dispersion del gasto en Publicidad contra el ingreso por ventas
de 100 empresas, estos datos han sido simulados. En la figura 5.7 se muestra la ubicacién del centroide de
los datos. Es facil observar que el punto del centroide es el centro de un sistema de coordenadas con cuatro
cuadrantes, como se muestra en la figura 5.7. La desviacién de cualquier punto desde el centroide se calcula
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con la expresion (z — Z) (y — 9).

Todos los puntos en el cuadrante I tienen publicidad y ventas mayores al promedio y cuando se reemplazan
en la expresién (x — Z) (y — y) siempre se obtiene un resultado positivo. Los puntos en el cuadrante II tienen
publicidad menor al promedio y ventas mayores al promedio al reemplazarlos en la expresién (z — z) (y — §) se
obtiene un resultado negativo puesto que negativo multiplicado por positivo es negativo, para los cuadrantes
IIT y IV los resultados de reemplazar en (x — Z) (y — y) son positivo y negativo respectivamente (;por que?).

Para comparar las ventas con la publicidad se debe comparar la suma de los positivos obtenidos en los
cuadrantes I y III con los negativos que resultan de los cuadrantes II y IV, Si la suma de los positivos es
mayor a la de los negativos estamos ante una asociacién positiva, pero si la suma de los negativos es mayor
que la de los positivos la asociacién es negativa y si la suma de los positivos es casi igual a la suma de los
positivos, la sumatoria serd cercana a 0 por lo que no existe asociacién entre las variables.
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Figura 5.6: Diagrama de Dispersion del gasto en Publicidad contra el ingreso en Ventas
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Figura 5.7: Ubicacion del centroide de los datos

Esto implica que la suma de las distancias entre los puntos y el centroide proporciona una medida de la
relacién entre las variables y si se divide este valor para el nimero de observaciones obtenemos la desviacién
promedio de los datos respecto al centroide, conocido como covarianza. Formalmente la covarianza se calcula

con:
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cov(z,y) = Syy = 1 Z (zi — ) (yi — v)

=1

3

La ecuacién (5.1) puede ser reescrita como

1< __
Say = Z;i’?zyz -y
1=

91

(5.1)

(5.2)

Si la covarianza es positiva, la relacién entre las variables es positiva. Si la covarianza es negativa, la relacion

entre las variables puede ser negativa. Y si es 0 o cercana a 0 entonces no hay relacién lineal entre las variables.

Basta con conocer el signo de la covarianza para saber el sentido de la relaciéon. Un problema de la covarianza

es que su valor depende de las unidades de medida que estan siendo usadas. Una forma de corregir esto es

dividiendo para las desviaciones de x y y. El resultado de dividir la covarianza para las desviaciones recibe

el nombre de coeficiente de correlacion de Pearson

Ly @-5) -9

Szy n

" Gee) (r)

En R se utiliza la funcién cor (), Ejemplificaremos esto con los datos de la figura 5.6

set.seed(1.8)
Publicidad <- rnorm(100, mean=80, sd=10)
Ventas <- 30 + rnorm(100,mean=4,sd=0.3)*Publicidad + rnorm(100,mean = 0,sd=1)

cor (Publicidad, Ventas)

## [1] 0.834188

(5.3)

El valor obtenido de la correlacién es 0.8342 pero jcémo saber qué tan bueno o malo es este valor de

correlacién? Es ampliamente aceptada la interpretacién de acuerdo al intervalo en el que cae el valor de la

correlacion:

e —1: La relacion lineal negativa es perfecta

e —1 <7 < —0.70 La relacién lineal negativa es fuerte

e —0.70 < r < —0.50 La relaciéon lineal negativa es moderada
e —0.50 < r < —0.30 La relacién lineal negativa es débil
e —0.30 < r < 0 La relacion lineal es casi inexistente

e 0 No existe relacién lineal

e 0 <7 <0.30 La relacién lineal es casi inexistente

e 0.30 < r < 0.50 La relacién lineal positiva es débil

e 0.50 < r < 0.70 La relacién lineal positiva es moderada
e 0.70 < r < 1 La relacién lineal positiva es fuerte

e 1 La relacion lineal positiva es perfecta
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5.2 Regresion lineal simple

Al inicio de este capitulo usamos diagramas de dispersion o graficos de dispersién para analizar la relacién
entre dos variables. Luego en la seccion 5.1 se analizé la relacién entre la publicidad y las ventas de 100
empresas utilizando el coeficiente de correlacion. La correlacion no contesta preguntas como jinfluye la
publicidad sobre las ventas? Si la publicidad aumenta ;cuanto aumentaran las ventas? En esta seccién
utilizaremos el andlisis de regresién para analizar la relacién entre la publicidad y las ventas.

El anélisis de regresion es una forma més avanzada que la correlaciéon para analizar la relacién entre variables.
Las principales diferencias entre la correlacion y la regresion son:

e La regresion puede investigar las relaciones entre dos o mas variables.

e Se estima una relaciéon de causalidad entre la o las variables explicativas y la variable dependiente.
e Se mide la influencia de cada variable explicativa sobre la variable dependiente.

e Se puede medir la significancia de cada variable explicativa.

Se espera que la publicidad explique las ventas. La publicidad es la variable explicativa o independiente y se
ubica sobre el eje de las X, y el nivel de ventas es una variable explicada o dependiente y se ubica sobre el
eje de las Y. El andlisis de regresién describe esta relacion causal ajustando una linea recta a los datos como
se observa en la figura 5.8. Esta recta de regresion es creciente, lo que se relaciona con el valor del coeficiente
de correlacién previamente calculado cuyo signo es positivo, por lo que altos niveles de publicidad se asocian
con altos niveles de ventas y viceversa.

400~

Ventas

200~

60 70 80 9% 100
Publicidad

Figura 5.8: Recta de regresion

En los datos cuando la publicidad es 64.76 las ventas son 250.35, pero para la recta de regresién cuando la
publicidad es igual a 64.76 ventas son iguales a 289.29. Este valor es cercano pero no igual al valor real, la
diferencia refleja la ausencia de una correlacion perfecta entre las dos variables. La diferencia entre el valor
real Y y el valor predicho Y recibe el nombre de error o residual, en la figura 5.9 se observa el error.

El error puede provenir de diversas fuentes y deberse a varios factores por ejemplo en el contexto que estamos
analizando, la diferencia entre las ventas predichas y las ventas reales se puede deber a errores de medicién,
a condiciones externas a la empresa como la situacion politica o a condiciones internas como problemas en
la produccién, etc. Todos los factores estan dentro del término de error y esto significa que las observaciones
caen alrededor de la recta de regresion y no en ella. Si hay muchos de estos factores, sin uno en particular que
predomine y ademds existe independencia entre los factores se puede asumir que los errores se distribuyen
normalmente alrededor de la recta de regresion.
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Figura 5.9: Error en la estimacién

Vi = Bo + A1 X, (5.4)

donde:

e Y; es el valor predicho de Y para la observacién i

e X, es el valor de la variable explicativa para la observacién i

e Boy P71 son los coeficientes fijos que seran estimados; By representa el intercepto de la recta de regresién
con el eje de las Y y 51 mide la pendiente. En la figura 5.10 se aprecia el intercepto y la pendiente de

la recta de regresion lineal.

Y

Bo

X

Figura 5.10: Intercepto y pendiente en la recta de regresién

Lo primordial del anélisis de regresion consiste en determinar los valores de 5y y 1. Para esto se parte de
que la diferencia entre el valor real y el valor predicho es igual al error o dicho de otra forma el valor real es



94 CAPITULO 5. CORRELACION Y REGRESION

igual al valor predicho mas el error:

Vi=Yi+e (5.5)

Reemplazando la ecuacién (5.5) en (5.4) se obtiene:

Y,=060+ /X +e; (5.6)

Con la ecuacién (5.6) se puede entender que las ventas observadas estdn conformadas de dos componentes:

1. La parte que se explica por la publicidad £y 4+ 51 X;
2. El error e;

La recta de mejor ajuste se determina encontrando los valores 3y y 51 que minimizan la suma de los erro-
res cuadraticos en términos mateméticos Y -, eZ, este método se lo conoce como minimos cuadrados
ordinarios. Intuitivamente la primera idea seria minimizar la suma de los errores Z?:l ei, el lector puede
verificar que Y7, e; = 0.

De la ecuacién (5.6) se obtiene que

e; =Y; — Bo— 11X (5.7)

Entonces la suma de los errores cuadraticos equivale a:

261‘2 = Z (Yi — Bo — 1 X;)? (5.8)
i=1

=1

La expresion de la ecuacion (5.8) se minimiza utilizando derivadas, el resultado obtenido de esa minimizacién
se muestra en las ecuaciones (5.9) y (5.10)

ny i XY -3 Xid L Y (5.9)

By =
Y X2 (N, X))

Bo=Y — B X (5.10)

5.2.1 Regresion lineal en R

Para realizar regresion lineal en R se puede usar la funciéon 1m( ), el uso de la funciéon es 1lm(formula,

datos). En este caso se quiere obtener los coeficientes de la ecuacion de regresiéon

Ventas = 3y + S1Publicidad + € (5.11)

set.seed(1.8)
Publicidad <- rnorm(100, mean=80, sd=10)
Ventas <- 30 + rnorm(100,mean=4,sd=0.3)*Publicidad + rnorm(100,mean = 0,sd=1)
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ml = Im(Ventas ~ Publicidad)

summary (m1)

##

## Call:

## lm(formula = Ventas ~ Publicidad)

#i#

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -43.588 -15.371 -3.649 14.335 ©59.570

##

## Coefficients:

## Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## (Intercept) 34.6898 21.4169 1.62 0.109

## Publicidad 3.9312 0.2625  14.97 <2e-16 *x*x*

## -—-

## Signif. codes: O '***x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 23.46 on 98 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.6959, Adjusted R-squared: 0.6928
## F-statistic: 224.2 on 1 and 98 DF, p-value: < 2.2e-16

5.2.2 Interpretacion de los coeficientes de regresion

En el apartado Coefficients: del resultado la primera columna corresponde a los valores estimados de los
coeficientes. La ecuacién de regresién obtenida al reemplazar los coeficientes obtenidos en la ecuacién (5.11)
seria:

Ventas = 34.69 + 3.93Publicidad + € (5.12)

El primer coeficiente a interpretar es el de la pendiente en este caso 1 es igual a 3.93 esto se lo observa
en la salida de R en el apartado Coefficients: el valor estimado para la publicidad, de manera general el
valor de /31 se interpreta como el cambio en la variable dependiente (V') por cada aumento de 1 unidad en la
variable independiente (X). En este caso por cada aumento de 1 délar en la inversién en publicidad, el nivel
de ventas sube en promedio 3.93.

Por otro lado fy es igual a 34.69, 5y se interpreta como el valor que toma la variable dependiente cuando
la variable independiente es igual a 0. En este caso cuando la inversién en publicidad es igual a 0 las ventas
son en promedio iguales a 34.69.

5.2.3 Bondad de Ajuste del modelo de regresion

Una vez calculada la recta de regresién quizas nos preguntemos si esta da un buen ajuste a los datos, nos
interesa si las observaciones se alejan o se acercan de la recta. Si el ajuste es pobre, quizas el efecto de la
variable independiente en la dependiente no es lo suficientemente fuerte. El lector debe fijarse en que, atn
cuando no haya efecto de X sobre Y se puede calcular la recta de regresién. Medir la bondad de ajuste de

una regresién nos permite discriminar entre un buen y un mal modelo de regresion.
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La bondad de ajuste se calcula comparando dos rectas, la recta de regresién y la recta promedio de Y que
es una recta horizontal dibujada en el promedio de Y, como se observa en la figura 5.11 la linea punteada
de negro representa el valor promedio de Y, se ilustra ademds una observacién (X;,Y;). La diferencia entre
Y y Y esté dividida en dos partes la primera parte es la parte que explica la recta de regresiéon Y -Y. y la
segunda parte es el término de error Y — Y

100

60 70 80 90 100
Publicidad

Figura 5.11: Bondad de Ajuste de un Modelo de Regresiéon Lineal

Un buen modelo de regresién deberfa explicar una gran porcién de las diferencias entre Y y Y, por lo tanto

Y;—-Y’
esto lo deberiamos usar para todas las observaciones por lo que deberiamos sumar estas expresiones, sin

la longitud ¥ — Y deberfa ser mas grande respecto a Y — Y. Entonces una medida de ajuste puede ser

embargo en el caso de Z?zl Y; — Y esto es igual a 0, para saltar este problema usamos el cuadrado de las
expresiones para que se hagan positivas. De esta forma definimos:

LY" (Y- 3_’)2, conocido como la suma total de cuadrados (STC).
N2
2.0, (Yi - Y) , suma cuadratica del error (SCE)

La bondad de ajuste R? se define como:

_STC-SCE _  SCE

2 — -
R STC STC

(5.13)
El R? se lo interpreta como la proporcién de la variabilidad de Y explicada por X. En el modelo obtenido en
la seccién 5.2.2 se obtuvo un R? de 0.6959 este valor se observa en las tltimas lineas del resumen del modelo
donde dice Multiple R-squared, se interpreta que el 69.59% de la variabilidad de las ventas son explicadas
por la inversion en publicidad.

5.2.4 Pruebas de Hipodtesis para los coeficientes de la regresion

El resumen de R muestra los valores p para las hipotesis nulas Sy = 0 y 81 = 0, el criterio que se usa para
aceptar o rechazar la hipotesis nula es el criterio que se explica en la secciéon 4.2.2.

En este caso se puede ver en el resumen que para el intercepto Sy el valor p es 0.109 y para la pendiente
B1 el valor p es < 2 x 1076 junto a los valores p hay unos cédigos de significancia lo mejor es simplemnte
usar el criterio ya mencionado, en este caso el valor p del intercepto nos indica que no se puede rechazar
Hy : By = 0 a un nivel de significancia de 0.05, mientras que para el caso de la pendiente el valor p nos indica
que rechazamos Hy : f; = 0 a un nivel de significancia de 0.05.
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Ademads en la ultima linea de la salida del resumen del modelo de regresién se obtiene un estadistico F
de 224.2 este estadistico es un buen indicador de si existe una relacién entre la variable independiente y
dependiente. A mayor distancia del estadistico de 1 el modelo es mejor. Qué tan grande debe ser el valor
depende tanto del nimero de datos y de variables predictoras. En este caso el estadistico estd lejos de 1,
ademaés el valor p general al final del modelo es para el estadistico F' en este caso el valor p de < 2 x 10716
nos indica que el modelo global es significativo.

5.3 Regresion Multiple

La regresién lineal simple s6lo permite tener una variable explicativa, pero en la vida real una variable
de respuesta puede ser afectada por mas de una variable explicativa. Por ejemplo la demanda puede verse
afectada por el precio, pero también por el ingreso. La demanda puede ser expresada en funcién del precio
y de los ingresos Demanda = f (Precio, Ingreso). La ecuacién de regresién puede ser reescrita como:

}A/i :ﬁO+BIX1,i+ﬁ2X2,i+"'+Bka,i (514)

El subindice k, ¢ se entiende como el valor de la variable k para la i-ésima observacién. Como en la regresion
simple Y; puede ser escrito como:

Yi=po+ 51X+ BoXoi+ ...+ B Xi + € (5.15)

Combinando las ecuaciones (5.14) y (5.15). Se obtiene:

Y, =Y +¢ (5.16)

Los principios usados en regresién multiple son esencialmente los mismos que la regresién simple. Se deter-
minan los coeficientes Bq, 81, B2, . . . , Br minimizando la suma de los errores cuadraticos. También se obtiene
un R? y se pueden realizar pruebas de hipétesis para los coeficientes.

Al igual que en la regresién lineal simple, la fraccién de la variacion en la variable dependiente explicada por
las variables independientes se lo puede calcular como en la ecuacion (5.13):

SCE

2
=1 - ——
R STC

(5.17)
Si se afladen nuevas variables independientes a la regresién el valor del R? aumentard. Para entender esto,
podemos pensar en un experimento en el cual anadimos variables independientes hasta que el total de varia-
bles independientes més la constante es igual al niimero de observaciones. Esto nos conducird a un R? igual
a 1. Entonces para poder explicar mas de la variaciéon de la variable dependiente simplemente adicionamos
variables independientes sin importar si estas variables afiadidas son realmente relevantes para la variable
dependiente. Para obtener una medida mas significativa de cuanta variacién de la variable dependiente esté
siendo explicada, se ajusta el R? para compensar la pérdida de grados de libertad asociados a la inclusién
de variables independientes adicionales. Este R? ajustado se calcula con la expresién de la ecuacién (5.18)

n—1 SCFE

2
-] - P
R n—k—18TC

(5.18)
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La regresién miultiple se hace también con la funciéon 1lm(formula,datos), la diferencia es que en la féormula
se incluye méas de una variable independiente.

Para ejemplificar la regresién multiple en R construiremos un modelo de regresién miiltiple con la base
Ranking2018Comercio.csv, se intentard explicar primero la utilidad de las empresas en funciéon del nimero
de empleados y las ventas. La ecuacién de regresion seria:

Utilidad = 8y + S1Empleados + [2 Ventas + € (5.19)

Primero cargamos los datos. Una particularidad que tienen los datos es que algunas de las observaciones son
inconsistentes en el sentido que reportan ventas iguales a 0, se filtraran los datos de tal forma que solo se
analizaradn las empresas que han reportado ventas mayores a 0. Se seleccionard ademds la variable TAMANO
para verificar mas adelante si el tamafio de la empresa influye sobre las utilidades:

datos = read.csv("Ranking2018Comercio.csv",header=TRUE,sep=";", dec=",")

datos = datos %>%

filter (VENTAS>0) %>%

select (UTILIDAD,EMPLEADOS,VENTAS,TAMA)
attach(datos)

Una vez cargados los datos graficamos los diagramas de dispersion por pares de variables para esto usaremos la
funcion pairs () las variables para las que se quiere realizar son las tres primeras por lo que las seleccionamos
indicando que del conjunto datos solo queremos las columnas de la 1 a la 3. En la figura 5.12 se observa que
cuando se relaciona la utilidad con los empleados si hay una tendencia creciente bien definida, mas cuando
se relacionan las ventas ya sea con utilidad o con empleados la tendencia no esté bien definida.

pairs(datos[,1:3])
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Figura 5.12: Diagramas de Dispersién del Conjunto datos

Construimos el modelo de regresién. Nétese que en la férmula del lado de las variables independientes
incluimos las dos variables ya mencionadas:



5.3. REGRESION MULTIPLE 99

m2 = 1m(UTILIDAD ~ EMPLEADOS + VENTAS)

summary (m2)

#t

## Call:

## lm(formula = UTILIDAD ~ EMPLEADOS + VENTAS)

#i#

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -1193229 1031 12491 18190 484129

#t

## Coefficients:

it Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

## (Intercept) -3.209e+04 6.344e+03 -5.059 7.71e-07 **x*
## EMPLEADOS 4.900e+03 2.203e+02 22.237 < 2e-16 *x*x*

## VENTAS 3.343e-04 1.709e-03 0.196 0.845

## ——-

## Signif. codes: O '*xxx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 101100 on 276 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.7622, Adjusted R-squared: 0.7605
## F-statistic: 442.4 on 2 and 276 DF, p-value: < 2.2e-16

Se puede apreciar que con los coeficientes obtenidos la ecuacién (5.19) serfa:

Utilidad = —32 090 + 4 900Empleados + 0.0003343Ventas + € (5.20)

El intercepto y el coeficiente estimado para el nimero de empleados son significativos, no asi el estimado
para las ventas. La interpretacién de cada coeficiente estimado es:

« Intercepto: una empresa sin empleados y con ventas iguales a 0 tiene utilidades de —32 090 (Pérdidas)

e Empleados: por cada empleado adicional que tiene la empresa las utilidades aumentan en promedio
4 900 ddlares

e Ventas: por cada délar adicional de ventas las utilidades aumentan en promedio 0.0003343

El R? ajustado del modelo es 0.7605, se interpreta que el 76.05% de la variacién de la utilidad es explicada
por el nimero de empleados y las ventas. De acuerdo al estadistico F'y al valor p de ese estadistico el modelo
global es significativo.

A continuacién construiremos otro modelo en el que se tome en cuenta el tamafio de la empresa.

Utilidad = Sy + f1Empleados + B2 Ventas + 3 Tamafio + € (5.21)

m3 = 1m(UTILIDAD ~ EMPLEADOS + VENTAS + TAMA)
summary (m3)

##
## Call:



100 CAPITULO 5. CORRELACION Y REGRESION

## 1m(formula = UTILIDAD ~ EMPLEADOS + VENTAS + TAMA)

#

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -1117864 -6347 3970 14419 433603

##

## Coefficients:

## Estimate Std. Error t value Pr(>[t])

## (Intercept) -2.555e+05 b5.235e+04 -4.880 1.81e-06 *x*x*
## EMPLEADOS 4.961e+03 2.140e+02 23.182 < 2e-16 *x*x
## VENTAS 7.824e-03 2.376e-03 3.293 0.001122 =*x*
## TAMAMEDIANA 1.812e+05 5.230e+04  3.464 0.000618 x*x*x*
## TAMAMICROEMPRESA 2.322e+05 5.298e+04 4.383 1.67e-05 ***
## TAMAPEQUENA 2.221e+05 5.245e+04  4.236 3.12e-05 **x*
#it ——-

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 98000 on 273 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.7791, Adjusted R-squared: 0.7751
## F-statistic: 192.6 on 5 and 273 DF, p-value: < 2.2e-16

En este caso todos los coeficientes son significativos. Para interpretar los coeficientes es necesario fijarse que
en los coeficientes para el tamafio no se encuentra el tamano grande puesto que este tamano es tomado como
base y su efecto estd incluido en el intercepto. La interpretacién de cada coeficiente es:

e Intercepto: cuando la empresa no tiene empleados, ni ventas pero es de tamafio grande las perdidas
son en promedio de 255 500

o Empleados: por cada aumento de un empleado la utilidad promedio de las empresas aumenta en 4 961

e Ventas: por cada délar adicional en ventas las utilidades aumentan en promedio 0.007824 ddlares, dicho
de otra forma por cada 1000 ddlares de ventas las empresas tienen en promedio una utilidad de $ 7.82.

e Tamano Mediana: cuando la empresa es mediana la utilidad aumenta en promedio 181 200 respecto a
las empresas grandes

e Tamafno Microempresa: cuando la compania es microempresa la utilidad aumenta en promedio 232 200
respecto a las empresas grandes

o Tamafo pequena: cuando la empresa es pequena la utilidad aumenta en promedio 222 100 respecto a
las empresas grandes.

El R? ajustado del modelo es 0.7751, el 77.51% de la variacién de la utilidad es explicada por las variables
independiente. De acuerdo al estadistico F' y al valor p de ese estadistico el modelo global es significativo.

Elaboraremos un modelo parecido al anterior pero sin intercepto, para crear un modelo de regresiéon sin
intercepto al comienzo de las variables independientes escribimos -1.

Utilidad = 81 Empleados + 32 Ventas + S3Tamano + € (5.22)

m4 = 1m(UTILIDAD ~ -1 + EMPLEADOS + VENTAS + TAMA)

summary (mé)

##
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## Call:

## lm(formula = UTILIDAD ~ -1 + EMPLEADOS + VENTAS + TAMA)

##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -1117864 -6347 3970 14419 433603

#i#

## Coefficients:

## Estimate Std. Error t value Pr(>[t])

## EMPLEADOS 4.961e+03 2.140e+02 23.182 < 2e-16 *x*x
## VENTAS 7.824e-03 2.376e-03  3.293 0.001122 *x
## TAMAGRANDE -2.555e+05 5.235e+04 -4.880 1.81e-06 **x*
## TAMAMEDIANA -7.430e+04 2.065e+04 -3.598 0.000381 x*x*x*
## TAMAMICROEMPRESA -2.322e+04 9.000e+03 -2.580 0.010397 *
## TAMAPEQUENA -3.330e+04 8.921e+03 -3.733 0.000230 *x*x*
#it ——-

## Signif. codes: O '***x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 98000 on 273 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.782, Adjusted R-squared: 0.7772
## F-statistic: 163.2 on 6 and 273 DF, p-value: < 2.2e-16

Cuando se quita el intercepto el efecto de este se traslada a un coeficiente que se le asigna a la categoria que
en el modelo con intercepto se tomé como base. Los coeficientes son significativos. La interpretacion de los
coeficientes es:

e Empleados: por cada aumento de un empleado la utilidad promedio de las empresas aumenta en 4 961

o Ventas: por cada délar adicional en ventas las utilidades aumentan en promedio 0.007824 délares, por
cada 1000 dolares de ventas las empresas tienen en promedio una utilidad de $ 7.82.

e Tamano grande: las empresas de tamano grande disminuyen en promedio su utilidad en 255 500

e Tamano Mediana: cuando la empresa es mediana la utilidad disminuye en promedio 74 300.

e Tamafio Microempresa: cuando la compaiiia es microempresa la utilidad disminuye en promedio 23 220.

e Tamano pequena: cuando la empresa es pequena la utilidad aumenta en promedio 22 210.

El R? ajustado del modelo es 0.7772, el 77.72% de la variacién de la utilidad es explicada por las variables
independiente. De acuerdo al estadistico F' y al valor p de ese estadistico el modelo global es significativo.

5.4 Regresion logistica

Los métodos de regresion estudiados en las secciones 5.2 y 5.3 se usan para modelar la relacién entre una
variable cuantitativa y una o mas variables explicativas. En esta seccién se explican métodos usados cuando
la variable de respuesta es una variable cualiitativa o categérica con dos posibles valores o binaria. Ejemplos
de variables de este tipo son si un estudiante aprueba o no una materia, si una persona recibe o no un crédito
bancario (Kleinbaum y Klein, 2009).

Llamaremos a los dos posibles resultados de la variable categérica “éxito” o “fracaso” y los representamos
con 1 o 0 respectivamente. La media es la proporcién de 1s dentro de nuestros datos, podriamos definir a p
como la probabilidad de éxito p = P(éxito). Nuestros datos tienen por lo menos una variable explicativa x y
la probabilidad p dependera de esta variable explicativa. Por ejemplo, supongamos que estamos estudiando
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si una empresa es auditada por una Big Four. En este caso p es la probabilidad de ser auditado por una Big
Four y algunas de las posibles variables explicativas son el tamafio de la empresa, el ingreso por ventas, el
valor de las utilidades. Como en la regresion lineal multiple, las variables explicativas pueden ser cuantitativas
o cualitativas. La regresion logistica es un método para describir ese tipo de relaciones. En la figura 5.13 se
aprecia una variable de respuesta cualitativa binaria.

1.00- CEEESGIED GENNNe @ o e o e o e

0.75-

BIG4
o
g

0.25-

0.00- o oamm o o

0.06+00 500407 1.06+08 1.56+08 2.00+08
UTILIDAD

Figura 5.13: Variable de respuesta cualitativa binaria

En regresiéon logistica se trabaja con la probabilidad de éxito sobre la probabilidad de fracaso, esto se lo
conoce como odds esta palabra no tiene una traduccién al espanol que sea ampliamente aceptada aunque su
traduccién mas precisa puede ser posibilidades. Si p es la probabilidad de éxito, 1 — p es la probabilidad de
fracaso.

odds = L (5.23)
lL—p
;cémo se interpreta un odds? supongamos que en un grupo de 100 empresas 80 han presentado su declaracién
de impuestos a tiempo y 20 no lo han hecho. La probabilidad p de presentar la declaracién a tiempo es:

80
Mientras que la probabilidad de no declarar a tiempo es 1 —p = 1 — 0.80 = 0.20. De esta forma el odds de

presentar la declaraciéon a tiempo es:

p 0.80
dds = L =72 4
o = T T, T 0.20

Las posibilidades de que una empresa declare a tiempo sus impuestos es 4 a 1.

5.4.1 Modelo de regresion logistica

En la regresién lineal simple se modela la media de la variable dependiente y como una funcion lineal de la
variable independiente p, = fo + f12. Cuando y solo toma valores de 0 o 1, el promedio es la probabilidad p
de éxito. En la regresion logistica se expresa la media p en términos de una variable explicativa x. Podriamos
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tratar de expresar p y x como en la regresiéon lineal simple, en términos matematicos, p = By + 12 como se
aprecia en la figura 5.14 un ajuste de este tipo no seria lo més conveniente puesto que en algunas ocasiones
valores muy grandes o muy pequeiios de x dardn como resultados valores de £y + S1x que saldran del rango
de valores de p, recuerde que 0 < p < 1 o maés precisamente p solo puede ser 0 o 1.

2.0-
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0.5-

0.0- o oD ¢ °

0.0e+00 5.0e+07 1.0e+08 1.5e+08 2.0e+08
UTILIDAD

Figura 5.14: Ajuste lineal a una variable de respuesta cualitativa binaria

Para resolver este inconveniente, en la regresién logistica se trabaja con el logaritmo natural del odds o logit,
en este texto usamos log para logaritmo natural en lugar de In. Modelamos el log (odds) como una funcién
lineal de la variable independiente o explicativa.

logit (p) = log (odds) = log <1ip> = fo + B1z1 + Baze + f3xs + ... + PBnn (5.24)

Debido a que 0 < p < 1 el odds estd en el intervalo (0,400), lo que implica que logit (p) se encuentra en
(—00, +00) y la expresién Sy + f1x1 + Boxa + B3xs + .. . + Bpxy, también cae en ese intervalo. Si tomamos la
base e en los miembros de la ecuacién (5.24).

log| —
logit(p) _ log(odds) _ (1 —p) — ePotbizitPazatBaust.. ABnrn (5.25)

odds = IL = ePoefrimiphaza By | pBnan (5.26)

e? 1

T+er 1t+e*

La inversa de la funcién logit es la funcién logistica. Si logit (7) = z, entonces © =

La estimacion de los pardmetros de la regresién logistica (3’s) se hace por méxima verosimilitud (Albert y
Anderson, 1984). otros autores como le Cessie y van Houwelingen (1992) han propuesto métodos diferentes a
la méxima verosimilitud que intentan mejorar los estimadores, investigaciones como la de Breslow y Holubkov
(1997) proponen mejoras a los estimadores a partir de la maxima verosimilitud. Un desarrollo completo de
la obtencién de los pardmetros del modelo de regresion logistica puede ser revisado en Hosmer et al. (2013).
Otros buenos recursos para revisar regresion logistica son Hilbe (2017) y Hilbe (2015)
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5.4.2 Regresion logistica en R

Para realizar regresion logistica en R, nos despegaremos de datos financieros para ampliar al lector la pers-
pectiva de las aplicaciones con este fin utilizamos el archivo notas.csv, este archivo tiene las notas finales
de todas las materias de todas las carreras de todos los estudiantes de una universidad.

notas = read.csv('"notas.csv",header=TRUE,sep=";")
str(notas)
## 'data.frame': 38195 obs. of 5 variables:

## $ GENERO : Factor w/ 2 levels "F","M": 1 212211212 ...

## $ NIVEL : int 55555555505 ...

## ¢ FINAL : int 80 76 70 87 76 81 85 82 85 0 ...

## $ VECES :dint 1111111112 ...

## $ CARRERA: Factor w/ 18 levels "A","B","C","D",..: 1111111111

Podemos observar que el conjunto de datos tiene 38195 observaciones de 5 variables.

e GENERO: contiene el género del estudiante.

e NIVEL: nivel en el que se encuentra el estudiante.

e FINAL: la nota final del estudiante.

e VECES: el nimero de veces que el estudiante ha visto la materia.

e CARRERA: la carrera del estudiante, son 18 carreras que existen en esta universidad.

Para poder trabajar la regresion logistica se deben hacer algunas transformaciones a los datos:

1. La variable NIVEL debe ser transformada en factor,

2. Se debe crear una variable categérica binaria llamada APRUEBA, en esta variable se va a asignar 1
cuando el estudiante aprueba y 0 si el estudiante reprueba, para aprobar se necesita una nota mayor
o igual a 70.

notas$NIVEL = as.factor(notas$NIVEL)

notas = notas %>’
mutate (APRUEBA = ifelse(FINAL>=70,1,0))

str(notas)

## 'data.frame': 38195 obs. of 6 variables:
## $ GENERO : Factor w/ 2 levels "F","M": 1 212211212 ...

## $ NIVEL : Factor w/ 10 levels "1","2","3","4" ..: 6555555555 ...
## $ FINAL : int 80 76 70 87 76 81 85 82 85 0 ...

## $ VECES :int 1111111112 ...

## $ CARRERA: Factor w/ 18 levels "A","B","C","D",..: 1111111111

## $ APRUEBA: num 1111111110 ...

Para realizar regresion logistica en R se utiliza la funcién glm() del paquete stats este paquete se carga
por defecto cuando abrimos R. El uso de esta funciéon es glm(formula , family = binomial, data). El
primer modelo a ser analizado trata de explicar la aprobacién en funcién del nivel del estudiante.
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m5 = glm(formula = APRUEBA ~ NIVEL, family = binomial, data = notas)

summary (m5)

#i#

## Call:

## glm(formula = APRUEBA ~ NIVEL, family = binomial, data = notas)
##

## Deviance Residuals:

## Min 1Q  Median 3Q Max

## -2.6644 0.2467 0.3257 0.4485 0.7775

#i#

## Coefficients:

#it Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

## (Intercept) 1.04156 0.04920 21.172 <2e-16 **x

## NIVEL2 0.66829 0.06327 10.562 <2e-16 ***

## NIVEL3 0.61476 0.07481 8.218 <2e-16 **x*

## NIVEL4 1.25149 0.07241 17.283 <2e-16 ***

## NIVELDS 1.20446 0.07301 16.497 <2e-16 ***

## NIVELG6 1.86819 0.07462 25.037 <2e-16 ***

## NIVEL7 1.92574 0.08564 22.487 <2e-16 ***

## NIVELS 2.47866 0.09783 25.337 <2e-16 ***

## NIVELO 2.43521 0.10979 22.180 <2e-16 ***

## NIVEL10O 2.23515 0.16295 13.716  <2e-16 ***

## -

## Signif. codes: O 'sxx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
##

## Null deviance: 22435 on 38194 degrees of freedom

## Residual deviance: 20786 on 38185 degrees of freedom
## AIC: 20806

#i#

## Number of Fisher Scoring iterations: 6

Los resultados de este modelo de regresién logistica en el que se trata de explicar la probabilidad de aprobar
de acuerdo al nivel en el que se encuentra el estudiante, indican que todos los coeficientes son estadisticamente
significativos. El intercepto contiene el efecto para el primer nivel que se ha codificado con NIVEL1. El valor
de 1.04156 del intercepto corresponde al log (odds) de los estudiantes de primer nivel para aprobar, puesto

que el primer nivel es el grupo de referencia. La probabilidad de que un estudiante de primer nivel apruebe
1.04156
e

seria W = 0.7391509.

Por otro lado el coeficiente estimado para el NIVEL2es 0.66829 y corresponde al logaritmo de la divisiéon entre
los odds (odds ratio) entre los estudiantes del segundo nivel y los del primer nivel:

oddsyrvEL2

dd
log (OSNIVEL2 = 60'66829 =1.9509 — oddsy1vEL2 = 1-95090ddSNIVEL1

= 0.66829 —
oddsyrvEL )

oddsyrvErL
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En términos de probabilidad, la probabilidad que un estudiante de segundo nivel apruebe seria:

1-04156+0.66829
= 0.84734

1 + e1-04156+0.66829

El lector puede hacer el ejercicio de calcular las probabilidades de que un estudiante de cualquier otro nivel
apruebe.

En el siguiente modelo consideramos el género y el nivel del estudiante.

m6 = glm(formula = APRUEBA ~ GENERO + NIVEL , family = binomial, data = notas)

summary (m6)

##

## Call:

## glm(formula = APRUEBA ~ GENERO + NIVEL, family = binomial, data = notas)
##

## Deviance Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -2.7540 0.2677 0.3489 0.4884 0.8415

#i#

## Coefficients:

#it Estimate Std. Error z value Pr(>|zl|)

## (Intercept) 1.31441 0.05517  23.82 <2e-16 **x
## GENEROM -0.45823 0.03934 -11.65 <2e-16 ***
## NIVEL2 0.67525 0.06354 10.63 <2e-16 *x*x
## NIVEL3 0.64245 0.07514 8.55  <2e-16 ***
## NIVEL4 1.25911 0.07266  17.33 <2e-16 ***
## NIVELS 1.21007 0.07326  16.52 <2e-16 **x
## NIVEL6 1.86513 0.07483 24.93 <2e-16 ***
## NIVEL7Y 1.91203 0.08584  22.27 <2e-16 ***
## NIVELS 2.45496 0.09800 25.05 <2e-16 ***
## NIVELO 2.43311 0.10997 22.13 <2e-16 *x*x*
## NIVEL10 2.35752 0.16341 14.43  <2e-16 ***
##H ——

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
##

## Null deviance: 22435 on 38194 degrees of freedom

## Residual deviance: 20646 on 38184 degrees of freedom
## AIC: 20668
##

## Number of Fisher Scoring iterations: 6

Se aprecia que todos los coeficientes son estadisticamente significativos. El intercepto calculado contiene
como grupo de referencia a las personas del primer nivel y de género femenino. El log (odds) es 1.31441. La
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61'31441

probabilidad de que una mujer de primer nivel apruebe es [EpsEGry = 0.7883. Mientras que la probabilidad
el

61'31441 —0.45823

de que un hombre de primer nivel apruebe es = 0.7019. De manera general si la persona

1 + el-31441-0.45823
es hombre, sin importar el nivel, la probabilidad de aprobar disminuye porque el logaritmo del odds ratio

entre hombres y mujeres es —0.45823:

OddSM'
oddsg

dds
log (O M — 7045823 _ () 6394 s oddsy; = 0.63240dds

= —0.45823 —
oddsp )

En el altimo modelo de regresion logistica a ser analizado, no incluiremos el intercepto y ademaés se incluira
la carrera como variable explicativa. Recordemos que para no incluir el intercepto en la férmula incluimos

—1 en el lado derecho.

m7 = glm(formula = APRUEBA ~ -1 + GENERO + NIVEL + CARRERA , family = binomial, data = notas)
summary (m7)

#i#

## Call:

## glm(formula = APRUEBA ~ -1 + GENERO + NIVEL + CARRERA, family = binomial,
#it data = notas)

#

## Deviance Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -2.7644  0.2469 0.3212 0.4708 0.9953

#

## Coefficients:

#i Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)

## GENEROF 0.37372 0.10841 3.447 0.000567 *x*x*
## GENEROM 0.05862 0.10822 0.542 0.588046

## NIVEL2 0.71739 0.06590 10.885 < 2e-16 **x*
## NIVEL3 0.88510 0.08262 10.713 < 2e-16 **x*
## NIVEL4 1.65685 0.08962 18.488 < 2e-16 **x*
## NIVELS 2.04907 0.11347 18.057 < 2e-16 **x*
## NIVEL6 2.71639 0.11603 23.411 < 2e-16 **x*
## NIVEL7 2.77840 0.12390 22.424 < 2e-16 **x*
## NIVELS 3.32764 0.13290 25.038 < 2e-16 **x*
## NIVELO 3.33283 0.14213 23.449 < 2e-16 **x*
## NIVEL10  3.28128 0.19052 17.223 < 2e-16 **x*
## CARRERAB 0.09223 0.08176 1.128 0.259313

## CARRERAC -0.14490 0.08737 -1.659 0.097208 .
## CARRERAD 0.38564 0.11433 3.373 0.000744 *xx
## CARRERAE 0.84836 0.10466 8.106 5.24e-16 *x*x
## CARRERAF 0.42854 0.11346 3.777 0.000159 *x*x*
## CARRERAG 1.07833 0.12933 8.338 < 2e-16 **x*
## CARRERAH 1.31292 0.12086 10.863 < 2e-16 **x*
## CARRERAI 0.35486 0.13107 2.708 0.006779 *x*
## CARRERAJ 0.38616 0.12128 3.184 0.001452 *x*
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## CARRERAK -0.20072 0.10806 -1.858 0.063238 .

## CARRERAL 0.16348 0.11737 1.393 0.163679

## CARRERAM -0.27429 0.09030 -3.038 0.002385 *x*

## CARRERAN 0.89677 0.11749  7.633 2.30e-14 **¥x*

## CARRERAO 0.40041 0.12153  3.295 0.000985 **x*

## CARRERAP 1.11683 0.33795 3.305 0.000951 *x*x

## CARRERAQ 1.80441 0.51495  3.504 0.000458 x*x*x

## CARRERAR 0.98461 0.12783  7.702 1.34e-14 **x

##H -

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
##

#H# Null deviance: 52950 on 38195 degrees of freedom

## Residual deviance: 20396 on 38167 degrees of freedom
## AIC: 20452

##

## Number of Fisher Scoring iterations: 6

En este caso observamos que el coeficiente correspondiente al género masculino no es significativo, los co-
eficientes correspondientes al nivel si son significativos. Con respecto a las carreras los coeficientes de las
carreras B y L no son significativos, mientras que los coeficientes de las carreras C y K son significativos
a un nivel del 10% de significancia. Nétese que para determinar la probabilidad de que apruebe un estu-
diante de la carrera A, se debe hacer que CARRERAB = CARRERAC = ... = CARRERAR =0
y si se quisiera determinar la probabilidad de que un estudinate del primer nivel apruebe se debe hacer
NIVEL2=NIVEL3=...=NIVELI0O=0
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5.5 Ejercicios

1. A partir del archivo todas2018.csv construya el ranking de las 1000 mejores empresas de acuerdo a
las utilidades.

a. Realice un diagrama de dispersion del nimero de empleados contra la utilidad.

b. Determine la correlaciéon entre el nimero de empleados y la utilidad

c. Establezca un modelo de regresién lineal simple donde la variable dependiente sea la utilidad y la
independiente sea el niimero de empleados. Interprete sus resultados.

d. Incluya en su modelo de regresion las ventas. Interprete sus resultados

e. Adicione en su modelo de regresién del literal anterior el sector productivo al que pertence la
empresa. Interprete sus resultados.

2. Con el archivo audit_bolsa_SECTOR_TAMA.csv elabore un modelo de regresion logistica que tenga
como variable dependiente la variable BIG4 tomando en cuenta que debe modificar esta variable para
poder realizar la regresion, las variables dependientes deben ser las que se indican en cada literal,
interprete los resultados de cada apartado:

a. El patrimonio

b. El patrimonio y el precio de la acciéon

c. EL patrimonio, el precio de la accién y el sector

d. El patrimonio, el precio de la accién, el sector y el tamano de la empresa.
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