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Resumen

Los modelos que explican y predicen el fracaso y el éxito son muy valiosos para
los emprendedores del sector de la produccién. Se presenta la implementacion
de un modelo matematico - estadistico explicativo y predictivo, para el estudio
de la sostenibilidad de los emprendimientos productivos en los cantones Ceva-
llos, Quero, Mocha, Patate y Tisaleo de la provincia de Tungurahua, Ecuador.
Se propone y ajusta un modelo de regresion logistica sobre una muestra de 1546
emprendedores. El método de seleccion de variables es stepwise que, siguiendo
el principio de parsimonia, incorpora solamente las variables que resulten signifi-
cativas. La prueba de bondad del ajuste del deviance sugiere que dicho modelo
ajusta apropiadamente los datos. Se comprueban y comentan varias hipoétesis,
siendo el resultado méas importante, la demostracién de que existen factores que
pueden ser utilizados para explicar el éxito de los emprendimientos productivos.
Estos son: instruccion, tiempo del emprendimiento, personal, cantén y si ha sido
suspendido.

Palabras clave: Analisis de varianza, Deviance, Emprendimientos productivos,
Encuestas, Logit, Modelo lineal generalizado, Prediccion, Regresion logistica, Re-

sultados empresariales, ROC.
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Executive Summary

Models that explain and predict failure and success are very valuable to entre-
preneurs in the production sector. The implementation of an explanatory and
predictive mathematical - statistical model is presented for the study of the sus-
tainability of productive enterprises in the Cevallos, Quero, Mocha, Patate and
Tisaleo cantons of the province of Tungurahua, Ecuador. A logistic regression
model is proposed and adjusted on a sample of 1546 entrepreneurs. The variable
selection method is stepwise which, following the parsimonious principle, incor-
porates only the variables that are significant. The deviance goodness-of-fit test
suggests that such a model fits the data appropriately. Several hypotheses are
checked and discussed, the most important result being the demonstration that
there are factors that can be used to explain the success of productive entrepre-
neurs. These are: Instruction, time of the undertaking, staff, canton and if it has
been suspended.

Keywords: Analysis of variance, Deviance, Productive entrepreneurships, Sur-
veys, Logit, Generalized linear model, Prediction, Logistic regression, Business
results, ROC.
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Capitulo 1

El problema de investigacion

1.1. Introducciéon

Se estudia la sostenibilidad de los emprendimientos productivos en funciéon de
algunas caracteristicas, entendidas como variables explicativas. Estas son obje-
to de anélisis mediante un modelo matematico predictivo (o estadistico), para

relacionar el éxito y el fracaso de dichos emprendimientos.

Los datos se toman del estudio de sostenibilidad de los emprendimientos produc-
tivos de la Provincia de Tungurahua, Ecuador, Frente 1 - Fase 2, desarrollado por
la Facultad de Contabilidad y Auditoria de la Universidad Técnica de Ambato,

especificamente en los cantones Cevallos, Quero, Mocha, Patate y Tisaleo.

En principio se realiza un analisis de la problemética de los emprendimientos
productivos y se postulan interrogantes, que dan lugar a las hipotesis de trabajo.

Se justifica el tema y se propone el objetivo perseguido.

A continuacion, se identifica la base cientifica y el fundamento teoérico que sustenta
el trabajo, con la resena de diversos articulos cientificos de alto impacto, que

tienen estrecha relaciéon con las variables de estudio.

Se utiliza un paradigma critico propositivo con un enfoque cuantitativo, sobre una
muestra de 1546 emprendimientos. El modelo estadistico utilizado es la Regresion

Logistica, implementacion particular del Modelo Lineal Generalizado.

Se realiza un analisis descriptivo unidimensional y bidimensional, que incluye la
interpretacion de los resultados obtenidos para las 12 variables explicativas y la
variable de respuesta. Un total de 13 variables fueron seleccionadas de 28 variables

que contenia el estudio original (ver Anexo 1).



En la dltima secciéon, la parte medular del trabajo, se busca el mejor modelo
de regresion logistica. Esto permite comprobar las hipotesis presentadas en el
documento. Ademas, se analiza la capacidad de prediccion del modelo, empleando

la curva ROC (por las siglas en inglés de Receiver Operating Characteristic).

El desarrollo se limita a los cinco cantones mencionados de la Provincia de Tun-
gurahua ya que, debido a la situaciéon de emergencia sanitaria en el pais, no se
pudo aplicar el instrumento en todos los cantones de la provincia, como era el

objetivo inicial. En tal sentido, se trata de una base para futuras investigaciones.

1.2. Justificacion

El presente trabajo tiene el potencial de generar un impacto significativo en el
sector productivo, en la bisqueda del mejor rendimiento de los capitales y una

adecuada toma de decisiones de inversion.

Los beneficiarios directos del analisis son los productores y empresarios, que dis-
ponen de informacién explicativa y de caracter predictivo, con la que pueden
anticiparse a cierres o suspensiones de sus emprendimientos, actuando a tiempo

para evitarlos.

El tema se torna novedoso debido al proceso tecnologico empleado. Se trata de
una metodologia basada en el aprendizaje estadistico, que incluye modelos pro-
gramados en software especializado. Ademas, utiliza gran cantidad de variables

explicativas de entrada, para describir la sostenibilidad de los emprendimientos.

Se trata de un aporte original, pues no se tienen noticias de que se hayan de-
sarrollado investigaciones de corte similar en el pais. Sélo se ha encontrado una
investigacion sobre las causas de la mortalidad de companias en la regiéon 3 en el
Ecuador, segin Nunez, Penalosa, y Armijos (2015), pero el tema se expone s6lo

tedricamente.

Los resultados de la presente investigacion se podran utilizar como un estado del
arte para futuros proyectos y sus resultados serdn difundidos en una revista de

alto impacto.



1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Implementar un modelo matemético explicativo y predictivo para el estudio de
la sostenibilidad de los emprendimientos productivos en los cantones Cevallos,

Quero, Mocha, Patate y Tisaleo de la provincia de Tungurahua, Ecuador.

1.3.2. Objetivos especificos

= Determinar las variables mas significativas que sirvan de entrada al modelo

matematico.

= Analizar las variables més significativas para aumentar la precision de la
expectativa de sostenibilidad de los emprendimientos productivos, en los
cantones Cevallos, Quero, Mocha, Patate y Tisaleo de la provincia de Tun-

gurahua, Ecuador.

= Proponer, ajustar y describir un modelo matematico explicativo y predictivo
de la sostenibilidad de los emprendimientos productivos de los cantones
Cevallos, Quero, Mocha, Patate y Tisaleo de la provincia de Tungurahua,

Ecuador.



Capitulo 2

Antecedentes investigativos

2.1. Estado del arte

En el Ecuador, segtin Nunez y cols. (2015), el elemento principal que explica el
éxito o el fracaso de los emprendimientos productivos, es la toma de decisiones
de los empresarios y sus socios en base a elementos financieros, juridicos y admi-
nistrativos. Se concluye que el incumplimiento de la ley, la gestion administrativa

y contable, son factores que explican el fracaso.

Esta investigacion es una base para el presente trabajo, por su metodologia de
caracter exploratorio y descriptivo solamente, es decir, su principal limitacion
es no haber producido y estudiado un modelo matematico o estadistico que les
permitiera predecir las fortalezas y debilidades de las causas de la mortalidad
de las empresas. No obstante, los datos son muy tutiles como referencia para el
modelado matemaético, en cuanto a la seleccién de las diferentes variables que

pudieran explicar el problema.

Messina y Hochsztain (2015) analizan dos categorias: éxito o fracaso, aplicando
técnicas de clasificacion, como son los arboles de decision y la regresion logistica.
Se pronostica el éxito de un emprendimiento para identificar emprendimientos
potenciales y emprendimientos que necesiten apoyo de diferentes entidades. En
su estudio cuantitativo realizado a emprendedores de la Republica del Uruguay
se pueden encontrar coincidencias con los resultados obtenidos en la presente

investigacion.

Este trabajo demuestra que es de gran importancia el uso de técnicas de clasifi-

cacion, sin embargo, tiene limitantes debido a que utiliza pocas variables. Esto



debido a la ausencia de algunas preguntas interesantes en la encuesta aplicada.
También resulta limitante su diseno totalmente cuantitativo, dejando de lado va-
riables explicativas que pueden generar informaciéon valiosa, como el ciclo de vida

del emprendedor, por ejemplo, entre otras.

Lussier y Pfeifer (2001) mencionan que existen grandes diferencias entre paises,
en lo que a los emprendimientos productivos se refiere. El modelo reducido predi-
ce significativamente el éxito y el fracaso de las empresas fuera de los EEUU. La
investigacion utiliza el modelo de prediccion de éxito de Lussier de 1995, desa-
rrollado con datos de los EEUU. Se aplica a una muestra de empresas de Europa
Central y Oriental, utilizando dos modelos mateméticos. Los factores encontrados
como predictores en las dos investigaciones, coinciden en que los recursos huma-
nos tienen relacion con el éxito y fracaso empresarial, sin embargo, la conclusion

cambia al aplicar un nuevo modelo reducido.

Considerando esta investigacion se observa que es muy importante aplicar por lo
menos dos modelos, tanto el modelo “completo” en el que se incluye 15 variables
explicativas, como el modelo “reducido” en el que se toman en cuenta sélo las va-
riables mas significativas. Este tltimo modelo conduce a conclusiones diferentes
a las del modelo completo, poniendo como factores principales a la educacion y
al personal de apoyo, que predicen significativamente el éxito o el fracaso em-
presarial. Ademas, es de mucho interés por la aplicacion de modelos de regresion

logistica, que permiten probar con todas las variables disponibles.

Navarrete y Sansore (2011) identifican todos los factores que originan el fraca-
so empresarial de 397 pequenas y medianas empresas (PYMES) establecidas,
aplicando un anélisis econométrico en base a modelos de regresion multiple, con
minimos cuadrados ordinarios. Para encontrar los componentes en el fracaso de

las empresas, plantean el siguiente modelo:
y = a+ Bz + Paxe + Baw3 + faxs + €

siendo la variable y la utilidad, x las variables regresoras y € que corresponde a

los residuos.

Este modelo es muy ttil al momento de decidir la soluciéon a emplear, porque si
bien es cierto que no utiliza variables explicativas cualitativas (solo regresores), si
utiliza una representacion de menor dimension, en donde se analizan las relaciones
de un conjunto de n variables correlacionadas, aplicando rotacién ortogonal en el

espacio n-dimensional denominada rotaciéon varimax!.

'Rotacién ortogonal que minimiza el nimero de variables que tienen cargas altas en cada



La investigacion identifica los diferentes factores que condicionan la sostenibili-
dad en el mercado y sugiere como implementar politicas piblicas de gobierno.
Sin embargo, tiene limitantes porque relaciona la economia del Estado solo con
servicios y comercio. Esto deja abierta la posibilidad de estudios posteriores para

ratificar o rectificar sus afirmaciones, con otros datos.

Halabi y Lussier (2014) postulan un modelo probit de tipo ordenado que explica
y predice el desempenio relativo de las pequenas empresas en Chile, Ameérica
del Sur. Las empresas fueron clasificadas como 158 fallidas, 101 mediocres y 144
exitosas. Incluye pruebas de analisis de variaza (ANOVA, por sus siglas en inglés)
con tres niveles de desempeno. El estudio es més robusto que el de Lussier que
realiza regresion logistica con sélo dos niveles de desempeno. Concluyen que el
modelo utilizado se puede aplicar en diferentes campos, especificamente en temas
econdmicos, con el objetivo de perfeccionar la probabilidad de éxito. Por lo tanto,
un emprendedor, empresario, gerente o personas que tienen una idea de negocios,
puedan utilizar el modelo para percibir, corregir o comprobar de mejor manera
qué tipo de caracteristicas o factores son necesarios para aumentar la probabilidad

de éxito.

Esta investigacion presenta puntos fundamentales para mejorar la precision en
el modelo de la probabilidad de éxito. Aunque el analisis no es especifico para
los temas de emprendimiento a nivel productivo o comercial o de otro sector
econ6émico, el modelo es muy fiable porque predice el rendimiento relativo, faltaria
complementar o rectificar, en futuros estudios, las caracteristicas distintas como

el aspecto contable de un emprendimiento.

Otra de las técnicas que son de actualidad es la aplicacion de Machine Learning
para predecir el éxito o el fracaso. Por ejemplo, en el estudio de Yeh, Chi, y Hsu
(2010) describen la importancia de las predicciones en el fracaso empresarial, apli-
cando una combinaciéon de modelos que ajustan de mejor manera la prediccion.
Utilizan variables predictivas integradas en una técnica de teoria de conjuntos
aproximados y maquinas de soporte vectorial, lo que ayuda a la simplificacion
de variables independientes. Luego aplican un enfoque de redes neuronales de

propagacion hacia atras.

Los modelos hibridos se complementan de manera que la precision aumenta en
la prediccién del fracaso empresarial, por lo que es interesante el uso de Machine
Learning como una variante que puede utilizarse al disponer de una gran cantidad
de datos.

factor.



El estudio desarrollado por Ponsot y Sinha (2009) formula un modelo lineal gene-
ralizado del tipo regresion logistica con probabilidades proporcionales. Identifican
variables que explican el resultado de los estudios universitarios en la FACES-
ULA. Ademas, establecen un modelo lineal generalizado del tipo regresion logis-
tica multinomial con otras variables, que explican el promedio de calificaciones de
los estudios secundarios de un alumno de la FACES-ULA, cada anélisis es medido

por variables de manera separada.

El estudio considera a 287 estudiantes seleccionados del sistema integrado de la
Universidad. Su conclusion principal es que los modelos de regresion logistica
demuestran ser una herramienta muy poderosa para indagar sobre la explicacion
de variables categoricas de respuesta, en las que el investigador tenga especial

interés.

Para este trabajo resulta de mucho interés identificar estudios que involucren va-
riables categoricas de respuesta, pues permiten indagar relaciones de causalidad.
El estudio tiene un alcance importante debido al manejo estadistico, especialmen-
te por los dos métodos utilizados: regresion logistica con probabilidades propor-
cionales y multinomial, lo que permite mejorar la toma de decisiones. Sera una

base para futuros proyectos.

En el estudio de Heredia, Rodriguez, y Vilalta (2014) se sostiene que las estima-
ciones de probabilidad, encontradas con el modelo utilizado, son ttiles para el
desarrollo de un método que permite predecir el estado en la asignatura de los

alumnos, es decir, trata sobre el indice de fracaso en las asignaturas.

El estudio se basa en una muestra de 274 estudiantes de cursos académicos dife-
rentes y su principal conclusion es que la utilizacion de herramientas matemaéticas,
que apoyan la planificacion metodologica en materias donde la tasa de reprobacion
no es despreciable, constituye una importante via para elevar las posibilidades de

éxito de los alumnos.

Con relaciéon al estudio mencionado, se identifica que el uso de variables regre-
soras muestran relaciones muy significativas con la variable dependiente. Esto
comprueba que el uso de la regresion logistica tiene aplicacion en varios campos.
El estudio es una referencia para predecir una respuesta categorica u ordinal. La
modalidad ordinal supone la categoria equivalente a un fracaso a la calificacion

mas baja, hasta la calificaciéon més alta, que determina el éxito.

Para el presente estudio de los emprendimientos productivos se analizan los éxitos

y fracasos directamente, sin embargo, es de mucha utilidad conocer enfoques



diferentes. En este caso, la muestra del estudio es pequena, pero la técnica prueba
su utilidad.

Con relaciéon a los emprendimientos, en el estudio de Alvarez, C. and Noguera,
M. and Urbano, D. (2012) aplican modelos de regresion logistica para analizar
los factores del entorno que influyen en la probabilidad de que las mujeres sean
emprendedoras en el &mbito de Espana. El estudio se basa en los datos del pro-
yecto Global Entrepreneurship Monitor (GEM). Su resultado principal es que
la percepcion de habilidades para emprender, redes sociales y rol familiar, son
més relevantes para el emprendimiento femenino, que los factores formales como

financiacion, politicas de apoyo no econémicas y nivel de educacion.

El estudio es relevante por la actualidad del tema, que sugiere la investigacion
de los emprendimientos, en futuras lineas de investigacion. Ademas, se utilizan
pocas variables explicativas, que se obtienen de un anélisis preliminar que se puede
complementar con varias técnicas para mejorar la eficiencia de sus predicciones.
Uno de los limitantes a considerar es la ausencia de un analisis mas general,
referido a las hipotesis planteadas, no sélo en cuanto a las emprendedoras, sino

en en sentido méas amplio.

[gualmente se dispone de un estudio que identifica la probabilidad del éxito al
iniciar un emprendimiento (Van Gelderen, Thurik, y Bosma, 2005). Los autores
estiman la importancia relativa de una variedad de enfoques y variables para ex-
plicar el éxito, previo al inicio del emprendimiento. Una vez mas utilizan anélisis
de regresion logistica sobre una muestra, asi como sobre subgrupos dentro de la
muestra, en este caso, sobre aquellos grupos con alta ambicion, frente a los de baja
ambicion. También sobre aquellos con experiencia sustancial, frente a aquellos de
experiencia limitada. La muestra consta de 517 emprendedores incipientes. Una
vez revisados los resultados de la regresion logistica, una de sus conclusiones es
que una empresa a tiempo parcial puede ser una desventaja, porque el empre-
sario se distrae de sus objetivos si no trabaja a tiempo completo. La regresion
logistica empleada utiliza variables categoricas ordinales y una respuesta también

categorica.

Mavi, Mavi, y Goh (2015) describen el desarrollo de un modelo ANFIS (por las si-
glas en inglés de Adaptive Network-based in Fuzzy Inference Systems) que resulta
clave para pronosticar el éxito del emprendimiento empresarial en organizaciones
industriales. Los autores utilizan un enfoque neuro-difuso con factores criticos
de éxito (motivaciones) y factores criticos de fracaso (barreras). Se basan en los

datos de 464 graduados de MBA (por las siglas en inglés de Master of Business



Administration) que trabajan en organizaciones industriales. Los datos se dividen
en dos grupos (entrenamiento y verificacion) es decir, usan el enfoque de apren-
dizaje automéatico con modelos de redes neuronales. En una de sus interesantes
conclusiones afirman que existen modelos de regresion logistica para los datos
disponibles, pero que seria importante adaptaros a un proceso de aprendizaje en

el ajuste de la ecuacion de regresion, para mejorar el desempeno.

Kilkenny, Nalbarte, y Besser (2013) dan a conocer una prueba empirica de la
importancia del apoyo comunitario reciproco, en contraste con los factores econo-
micos tradicionales y el apoyo unilateral, en el éxito de las pequenas empresas de
las ciudades mas pequenas. La hipotesis de los autores es que los emprendedores
que realizan contribuciones no comerciales a su comunidad y cuya comunidad
los apoya, tienen mas probabilidad de que sus negocios sean exitosos. El método
utilizado es la regresion logistica basado en méas de 800 pequenas empresas en
30 pequenas ciudades del estado de lowa (EEUU). Ademaés, concluyen que los
emprendedores son una parte activa de una comunidad que brinda apoyo mutuo,
simétrico y reciproco, y que el efecto de interaccion del servicio de un emprende-
dor con la comunidad, correspondido por el apoyo de la comunidad a la empresa,

es el determinante més significativo del éxito empresarial.

Este estudio se basa en apoyos de propietarios de negocios a la comunidad y
viceversa. Esto es de interés directo para el presente trabajo por la metodologia
utilizada (la regresion logistica), y de interés futuro, al sugerir la intervencion del

capital social en el desarrollo regional.

Algo semejante ocurre con la investigacion de Hyder y Lussier (2016). Los auto-
res sostienen que las pequenas y medianas empresas en Pakistan, son esenciales
para la estabilidad econémica del pais y que actiian como un colchén para los
momentos duros a nivel econémico. Su metodologia se basa en tres niveles de
analisis estadistico, a saber: el analisis descriptivo, las pruebas t para comparar
las diferencias entre 18 variables y el andlisis de regresion logistica, utilizando el
éxito / fracaso como variable dependiente, con datos de entrevistas personales

que aplicaron el cuestionario de estudio de la investigacion de Lussier (1995).

El estudio se relaciona en gran medida con la presente investigacion, por lo que
es de gran ayuda para complementar procesos atin considerados. Por ejemplo, al
disponer de més datos, se podria dar un enfoque diferente, también es importante
considerar el éxito de una empresa cuando ésta ha producido utilidades y fracaso
en caso contrario. En la presente investigacion, sin embargo, el cierre definitivo o

no del negocio son considerados fracaso y éxito, respectivamente.



Romero, Haro, y Ramirez (2017) reportan un estudio de caracter empirico basado
en 2119 iniciativas emprendedoras financiadas entre 2006 y 2013. Se mide el éxito
o fracaso usando variables explicativas. En principio se aplica anélisis descriptivo
para luego aplicar el modelo de regresion logistica. Ademas, concluyen los autores
que las variables gestion de empleo, gestion presupuestal y gestion en las ventas,
son las determinantes del éxito, mientras que el fracaso esta asociado a ofrecer

més financiaciéon a cambio de més empleos.

Es un estudio muy similar y de gran aporte para el presente proyecto. Su anélisis

se basa en gran cantidad de datos, lo que da a sus resultados un buen respaldo.

Por lo que se refiere a factores de éxito, segin Messina y Hochsztain (2015) es po-
sible identificar los principales factores asociados al éxito de un emprendimiento
y ¢cémo se vinculan para anticipar su futuro. Su metodologia esta basada en dos
técnicas de clasificacion, como son: drboles de decision y regresion logistica, ambas
con resultados similares. Su principal conclusién es la importancia del financia-
miento a emprendedores y de la situacién laboral preexistente del emprendedor.
Su limitante es que se trabaja con métodos cuantitativos de investigacion, usando

pocas observaciones, dejando de lado técnicas cualitativas que podrian aportar.

Otro rasgo de importancia segiin Morales, Bustamante, Vargas, Pérez, y Sereno
(2015) es la motivacion para el emprendimiento. Los autores estudian los factores
del éxito competitivo de los emprendedores de pequenos negocios, que se ubican
en la Montana de Guerrero, México. Su estudio esté basado en 40 microempresas
en Metlatonoc y 50 en Huamuxtitlan, en las que intervienen variables sociodemo-
graficas, estructurales y econémicas para iniciar un emprendimiento. Describen
los datos, aplican una prueba U de Mann-Whitney (prueba no paramétrica de
heterogeneidad de dos muestras) y utilizan el software SPSS para la consolidacion
de sus resultados, mediante una regresion logistica binaria. Finalmente concluyen
que el factor psicosocial tiene que ver con la confianza del emprendedor en el éxito

del negocio.

En el estudio de Gémez, Lafuente, Vaillant, y Gomez (2015) se determina que la
autoconfianza en las habilidades emprendedoras y algunas otras variablessocio-
culturales, ejercen una influencia determinante sobre la actividad emprendedora
de los jovenes en Espana. En su metodologia disponen de una base de datos GEM-
Espana de 2009 con 24099 personas y aplican un modelo de regresion logistica.
El resultado principal de su trabajo es que los jovenes son mas emprendedores

que los mayores.

Lo mas importante del estudio es que realiza el anélisis sobre un gran volumen
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de datos. Adicionalmnte sirve como referencia para la presente investigacion, al
momento de establecer las hipotesis y decidir qué variables tendrian mayor inci-

dencia.

En cuanto a técnicas de regresion logistica, segin Silva, Freire, Lina, Tavares, y
Rojas (2016) éstas verifican una diferencia de potencial emprendedor entre em-
prendedores exitosos y emprendedores que fracasaron. Encuentran que existen
variables que pueden funcionar como medio de prediccién del éxito o el fracaso
de un emprendedor. En su metodologia utilizan un enfoque descriptivo y cuanti-
tativo, aplicados a 246 emprendedores utilizando, ademas de la regresion logistica,
la prueba t de Student. El estudio concluye senalando la eficacia de prediccion de
la escala de potencial emprendedor, para determinar la diferencia entre empren-

dedores exitosos y emprendedores que quebraron.

Leary y DeVaughn (2009) identifican las caracteristicas de un equipo empresarial,
que influyen en la probabilidad de que una nueva empresa se lance con éxito. En su
metodologia, nuevamente se utiliza la regresion logistica para probar las hipotesis,
con una muestra de bancos de reciente creacion que solicitaron charter en Florida
entre 1996 y 2005. Su principal resultado muestra que sus variables de control, el
capital inicial y el tamano del equipo, son estadisticamente significativos y estan

relacionados positivamente con el lanzamiento.

Estos resultados son una referencia importante, pues resaltan la significacion de
las caracteristicas del equipo emprendedor con relaciéon a que una nueva empresa
tenga éxito o no. También representa una base preliminar para futuras investiga-

ciones.

Por ultimo, Laitinen (2013) destaca las predicciones sobre los fracasos de peque-
nas empresas reorganizadas de acuerdo con la Ley de Reorganizacion de Empresas
de Finlandia (FCRA). En otras palabras, reporta sobre el éxito o fracaso en el
proceso de reorganizacion. Una vez mas utiliza la regresion logistica binaria. Su
principal hipotesis es que las acciones de reorganizacion orientadas a la eficiencia,
son factores criticos de éxito para disminuir el riesgo de fracaso de la reorganiza-

cion.

El estudio utiliza diferentes modelos. Parte de un anélisis descriptivo, para luego
comparar modelos buscando un resultado més eficiente. El autor informa que
el modelo de regresion logistica mostré una gran ventaja en la precision de la

clasificacion, sobre otra técnica comparada, denominada anéalisis de supervivencia.
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2.2. Marco tebrico

2.2.1. El modelo matematico

Se inicia este marco tedrico con un preambulo sobre el significado de la palabra
modelo y sus implicaciones en el campo de las ciencias exactas. La definicion

preferida de “modelo” es la siguiente:

“Una representacion en miniatura de algo; un patréon de algo por hacer; un ejemplo
de imitacién o emulacion; una descripciéon o analogia utilizada para ayudar a
visualizar algo (por ejemplo, un dtomo) que no se puede observar directamente;
un sistema de postulados, datos e inferencias presentado como una descripcion

matematica de una entidad o estado de cosas” (Dym, 2004).

Bender (2012) define que “un modelo mateméatico es un constructo matematico
abstracto, simplificado, relacionado con una parte de la realidad y creado para

un proposito particular”.

Los principios del modelado matematico son los siguientes:

Homogeneidad y consistencia dimensional.

Abstraccion y escala.

Principios de conservacion y equilibrio.

Counstruccion de modelos lineales.

2.2.2. EIl modelo estadistico

Para Dobson y Barnett (2018) un buen ajuste debe tomar en cuenta lo siguiente:

s Especificacion del modelo: un modelo se especifica en dos partes: una ecua-
cion que vincula la respuesta con las variables explicativas y la distribucion

de probabilidad de la variable de respuesta.
» Estimacion de los parametros del modelo.

» Verificacion de la adecuacion del modelo: qué tan bien se ajusta o resume

los datos.
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» Inferencia: para la inferencia clasica o frecuentista, esto implica calcular
intervalos de confianza, probar hipotesis sobre los parametros en el modelo

e interpretar los resultados.

Los autores también sugieren que el analisis de datos debe comenzar con una
consideracion de cada variable por separado, tanto para verificar la calidad de los

datos, como para ayudar con la formulacién del modelo.

1. {Cual es la escala de medida? ;Es continua o categorica? Si es categorica,

jcuantas categorias tiene?, ;json nominales u ordinales?

2. (Cual es la forma de la distribuciéon? Esto se puede examinar utilizando
tablas de frecuencia, graficos de puntos, histogramas y otros métodos gra-

ficos.

3. ;Coémo se asocia una variable con otras? Tabulaciones cruzadas para va-
riables categoéricas, diagramas de dispersion para variables continuas, dia-
gramas de caja lado a lado para medidas de escala continua, agrupadas de
acuerdo con los niveles del factor de una variable categorica, y otros re-
simenes similares pueden ayudar a identificar patrones de asociaciéon. Por
ejemplo ;los puntos en un diagrama de dispersion sugieren asociaciones
lineales o no lineales? ;Las medias de grupo aumentan o disminuyen con-

sistentemente con una variable ordinal, que define los grupos?

Modelo de regresion lineal simple

Por ejemplo, uno de los modelos mas sencillos y frecuentemente utilizados en
la literatura, es el modelo de regresion lineal simple. Se puede decir que es el
representante més antiguo de la familia del modelo lineal general. Este modelo
considera el estudio de una sola variable que explica una sola variable respuesta.
La figura 2.1 muestra el diagrama de dispersion de las variables x e y, en el
entendido de que x es la variable explicativa (también llamada regresora) e y es

la variable respuesta.

En la figura 2.1, se visualiza un ejemplo sencillo, pero muy utilizado, de mode-
los matemaéticos. Mas especificamente, estadisticos. Este modelo se formula una
relacion entre dos variables. El objetivo es ajustar, mediante minimos cuadra-

dos ordinarios, la mejor recta, como representacion de dicha relacion, también
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Figura 2.1: Diagrama de dispersion para x e y y recta de regresion.
Fuente: Rencher y Schaalje (2008).

mostrada en la figura. Se plantea:

Yi = atbizite (2.1)

En (2.1) y; se corresponde con la i-ésima observacion de la variable respuesta,
parat =1,2,--- ,n, es decir, suponiendo que se cuenta con n observaciones; x; se
corresponde con la i-ésima observacion de la variable explicativa (x); « se conoce
como el intercepto y (5 como el regresor asociado a la variable x. €; representa
el i-ésimo error no observable, considerado aleatorio, generalmente haciendo la
suposicion de que se distribuye normalmente con media 0 y varianza o2. By, 51 ¥
o son parametros cuyos valores se encuentran minimizando la suma de cuadrados

del error, a partir de los datos disponibles (Rencher y Schaalje, 2008).

La teoria que sigue sobre el modelo de regresion logistica (o logit) es una sintesis
del trabajo de Ponsot (2011).

2.2.3. La familia exponencial de distribuciones

Sea f(y;0,¢) una funcién de densidad, en el caso continuo, o de masa, en el

caso discreto, para la variable aleatoria Y. Se dice que f pertenece a la familia
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exponencial de distribuciones si:

yt — b(0)

fly;0,0) = exp )

+c(y,9) (2.2)
donde 6 es un parametro de posicion, llamado pardmetro canoénico, y ¢ es un

parametro de escala. Ademas, a(-), b(-) y ¢(-,+) son funciones conocidas. Puede
demostrarse que E[Y] = pu=0(0) y V[Y] = 0? = b"(0)a(¢).

2.2.4. Modelo lineal generalizado (MLG)

Desarrollado originalmente por Nelder y Wedderburn (1972), este modelo supone
una equivalencia entre un componente sistemaético (lineal como en el modelo lineal
general) y una variable respuesta considerada aleatoria, mediante una funcion de
enlace que las relaciona. Este modelo esta centrado en la familia exponencial (uni-

paramétrica) de distribuciones, cuyo parametro se desconoce y debe ser estimado.
El Modelo Lineal Generalizado (MLG) se define de la siguiente forma:

Sean Y7, Y5, -+, Y, n variables aleatorias independientes tales que Y; ~ f(v;), Vi.
Supongase que cada Y; representa la respuesta de un fenémeno en estudio, sobre
la que se desea ajustar un modelo estocastico empleando una muestra observada.
Sea u; = E[Y;] la media correspondiente a la i-ésima observacion de la muestra.
Si f(+) pertenece a la familia exponencial de distribuciones, se denomina modelo
lineal generalizado (MLG) aquel modelo que, basado en la muestra observada

y centrado en el estudio de u;, postula
g() = «iB=m, =12, ,n (2.3)

donde T3 = n; se conoce como el componente sistemético del modelo (o predic-
tora lineal) y g(u;), transformacion uno a uno de la media, continua y diferencia-
ble, se conoce como la funcion de enlace. Ademas, en (2.3), ] = [x;1 Tio - Tim),
es el i-ésimo vector fila de la matriz de diseno X, «,,, formada por valores no
aleatorios seleccionados por el investigador y B =[8; f» --- [Bm]’ es un vector
columna de parametros desconocidos, cuya estimaciéon se procura a partir de la
muestra observada. Luego, un MLG es aquel modelo que asocia un componente
aleatorio representado en (2.3) por E(Y;) y un componente sistematico (7;), a

través de una funcion de enlace g(-).

Se trata de una generalizacion porque la distribucién normal (la inica considerada

en el modelo lineal general) es parte de la familia exponencial, pero en el MLG

15



también se pueden suponer otras distribuciones como la binomial, la Poisson,
la exponencial, la gamma y otras. La realizacion del MLG que se utiliza en la
presente investigacion, es la Regresion Logistica, también denominada Modelo
Logit. Existen otras implementaciones tales como la regresion geométrica, la beta,

la gamma, etc. que no seran utilizadas en este estudio.

2.2.5. La funcién de masas binomial

Sea
f(y) = (Z) py(l—p)n_y’ y:O’17"'7n (2'4)

con n un entero positivo fijo conocido, y p un parametro (0 < p < 1). Entonces
f(+), conocida como la funciéon de masa de probabilidad binomial, Bin(-;n,p),

pertenece a la familia exponencial de distribuciones.

Notese que la binomial no proviene de una variable aleatoria continua, sino discre-
ta, y de hecho pertenece a la familia exponencial de distribuciones. Se pide que n
sea un entero positivo conocido, porque los supuestos operan sobre distribuciones

uniparamétricas.

2.2.6. El modelo de regresion logistica

Se trata de un modelo que permite estimar la probabilidad de éxito (o de fraca-
so) de la variable respuesta, relacionandola de forma lineal con las caracteristicas
medidas en los individuos. No todos los modelos son consistentes frente a las limi-
taciones que impone la probabilidad, como respuesta. Al tratarse de una cantidad
en el intervalo [0, 1] [aunque, sin pérdida de generalidad se supondra p € (0, 1)],
el modelo lineal general, por ejemplo, que supone la normalidad de la respuesta
definida en (—o0, +00) no es apropiado. Modelar el logaritmo de la probabilidad,
por otro lado, es sin duda mucho méas apropiado, pero aun presenta el problema
de que cualquier relaciéon funcional que se proponga, debe tener como conjunto de
llegada los numeros reales negativos exclusivamente (o positivos exclusivamente,
si se opta por el opuesto), y esto puede dificultar la interpretacion de la predictora

lineal.

Para subsanar estos inconvenientes es introducida la técnica de regresion logistica

para variables explicativas de naturaleza continua y su contraparte, el modelo

16



logit, para variables explicativas categoricas o factores explicativos. Entonces sea

logit(p) = log (%) (2.5)

Aplicada a la probabilidad de éxito (p) de una variable aleatoria de Bernoulli,
logit(p) representa el logaritmo de la posibilidad, entendida como el cociente
entre la probabilidad de éxito p y su complemento, la probabilidad de fracaso
1 —p. La posibilidad es una medida que toma valores en el intervalo [0, +00), por

consiguiente su logaritmo los toma en el intervalo (—oo, +00).

La interpretacion de la posibilidad como medida es sencilla. Si el cociente resulta
menor que 1, claramente el fracaso tiene mayor posibilidad de ocurrir que el éxito,
si por el contrario, resulta mayor que 1, el éxito tiene mas posibilidades que el
fracaso, y por ultimo, si resulta exactamente igual a 1, el éxito y el fracaso tienen

igual posibilidad de ocurrir.

Entonces la formulaciéon del modelo logit o de regresion logistica, derivado como

un MLG, es la siguiente:

Sean Y7, Ys, - -+ | Y, k variables aleatorias independientes tales que Y; ~ Bin(y;; n;, p;), Vi.
Se conoce como modelo logit aquel modelo que postula la equivalencia entre el
logaritmo de la posibilidad y una funciéon predictora lineal en los pardmetros

[como se decribe en (2.3)], segtn la ecuacion:
n; = logit(p;) = =78, i=12---k (2.6)
o equivalentemente, en términos matriciales, como:

n = XpB (2.7)

Como se afirm6 previamente, la distribucién binomial pertenece a la familia ex-
ponencial y, considerando que logit(p;) = log[p;/(1—p;)] = log[nipi/(n; —n;p;)] =

log[p;/(n; — 11;)] es una funcién uno a uno, continua y diferenciable de la media p;,
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el modelo logit es un caso particular del MLG, con las siguientes caracteristicas:

9(1:) logit(p;) = log[pi/(ni — pi)] = 0;
Gl (2.8)
p’L 1 + ewz"ﬁ .
i n;Pi
b(6;) n;log(1 + %)
a(¢) 1
I1(8) XTWXxX
ademaés,
logit(p1) o] T T2 Tim
- 10git.(p2) X — 93%1 _ %1 T Tom
logit(px) T Thi Tk2 cc Thkm
y como antes:
hn M1 B
Y2 2 Ba
y=1|.| »=1|.| B=].
Yk Fk Bm

Para la estimacion de los pardmetros generalmente se utiliza el método de mi-

nimos cuadrados iterativos reponderados. Entonces:

v Og(u) i — ] [ (e — ) — (=1 ni
g <MZ) B O B { 2% 1 [ (nz - Mz’)2 B ,ui(ni - Mz‘)
1 1
B nipi(l - Pz’) N (V[Y;])

y de la definicion de la familia exponencial de distribuciones:

ob(6;)  ne’
802 n 1+e
9?b(6;) ne’

b (02) - (9012 = [1 +€9i]2

b'(6;) — n;p; = B[Y]]

= nz‘pi<1 - pi) = V[Yi]
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Viyi] 0 (VIyih! 0 0
W 0 VY3 A 0 (V[ya]) 0
0 0 - V[V 0 0 e (VYD

Entonces WA = I (la matriz identidad de dimension k). Finalmente, la esti-
maciéon maximo-verosimil de los pardmetros se obtiene iterando sobre la ecuacion

que sigue:

Ut = Y+ (XTWX) ' X (y — p (2.9)

) ‘ B=B(")

Se parte de la condicion inicial B : g(y) = X B, esto es, haciendo el vector
de parametros inicial como la solucién del sistema de ecuaciones derivado del
modelo, en el que la media se aproxima por los valores observados de la variable

aleatoria.

La principal caracteristica del modelo logit es la posibilidad que brinda de estudiar
los efectos que tienen los factores sobre la respuesta, ademas del sentido de dicho

efecto.

2.2.7. Pruebas de hipotesis e intervalos de confianza sobre

~

B

Las pruebas de hipotesis que se realizan sobre los pardmetros en un MLG, son
esencialmente de dos tipos: pruebas de Wald y pruebas de la razén de verosimi-
litud. Ambas conducen a la misma distribucién asintética x? para efectos de la

decision.

La prueba de Wald se apoya en la propiedad de normalidad asintotica de
los estimadores maximo-verosimiles, aprovechando las varianzas estimadas en la

diagonal de la matriz de varianzas y covarianzas de 3 (llamense 62,7 = 1,--- ,m).
En efecto, para cualquier 7, sea la hipotesis nula Hy : 8; = 5y, en la cual 3; es
? 9 9

uno de los parametros de interés y 3y es una constante. El estadistico

-~

(Bi — Bo)?
=2

0

Wd = ~ X (2.10)
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Consecuentemente, siguiendo la prueba de Wald, se rechaza Hy si Wd > Xil_a,
donde « es el nivel de significacion escogido. Obviamente, un intervalo de Wald
del (1 — ) % de confianza para ; es el conjunto de todos los By : Wd < x3,_,, 0
equivalentemente, 3; = ﬁ: + vo;; donde, como se acostumbra, v es la abcisa que

acumula una probabilidad 1 — a/2 en la distribucién normal estandar.

Por su parte, la prueba de la razén de verosimilitud forma el cociente en-
tre el maximo de la funciéon de verosimilitud bajo la hipdtesis nula y el maxi-
mo de la funcién de verosimilitud irrestricta. Sea la hipotesis nula, como antes,
Hy : B; = Bp para algtn i. El méximo de la verosimilitud restringida a la hipotesis
nula es L(El, e ,B; = By, - ,5m), mientras que el maximo de la verosimilitud

irrestricta es L(gl, e ,Bm) La razon de verosimilitudes es A = L(gl, e ,BZ- =

Bo, - - - 7§m)/L(§1,--- ,B\m).Pordeﬁnicién,L(gl,--- Bi=Boy -+ Bm) < L(B\lv"'

entonces A < 1y, asintoticamente, el estadistico

A = —2logA

Consecuentemente, siguiendo la prueba de la razén de verosimilitud, se rechaza
Hy si A > x%,_,,, donde « es nuevamente el nivel de significacion escogido. Un
intervalo del (1 — «) % de confianza segin la razon de verosimilitud para S; es el

conjunto de todos los By : A < X%,l—a'

2.2.8. Pruebas de bondad del ajuste

En todo proceso de modelado estadistico es necesario contar con una forma de
medir qué tan bien ajusta el modelo propuesto los datos disponibles. Este tipo
de pruebas de hipotesis se conocen como pruebas de bondad del ajuste. Para el

MLG las pruebas de bondad del ajuste més extendidas son:

» La prueba x? de Pearson.

s El analisis del deviance.

La prueba x? de Pearson construye el estadistico (Hosmer y Lemeshow, 2000,
p. 145):

k ~\2
~ ~ Yi — Yi
r(y17"' y Yks Y1, - 7yk> = Z( : ) (212)
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que se distribuye asintéticamente y? con k — m grados de libertad. En (2.12) 7;
simboliza el i-ésimo valor predicho por el modelo para la correspondiente variable
aleatoria Y; (i = 1,--- , k), por lo tanto, la cantidad y; — y; es el i-ésimo residuo
observado. Luego, la ecuacion (2.12) es la suma del cuadrado de los residuos
estandarizados de Pearson, de donde obtiene su nombre la prueba de hipotesis en
cuestion. La prueba de bondad del ajuste del modelo propuesto, para un nivel de
significacion a, consiste en rechazar su idoneidad si r(+;-) > Xz—mg—a? y aceptarla

en caso contrario.

Por su parte, se conoce como deviance (D) al estadistico formado a partir de la
prueba del logaritmo de la razén de verosimilitudes méximas, en la comparacion
de un modelo en observacion (llamese M,) con m, pardametros, versus el modelo

saturado (llamese M;) con k parametros (m, < k). Esto es:

D = —20,(Br, . Bm,) _lMs<Bla"' 7Bk)] (2.13)

En (2.13), D se distribuye asintéticamente x? con k — m, grados de libertad. El
ntmero de parametros estimados bajo M, es menor que el niimero de pardmetros
estimados bajo M, por lo tanto, la prueba de hipotesis con base en el deviance es
una prueba de la nulidad de aquellos parametros presentes en M, y ausentes en
M,. Consecuentemente, si el modelo en observacion (M,) ajusta apropiadamente
los datos, D sera un valor razonablemente pequeno, luego, la prueba de bondad
del ajuste del modelo en observaciéon mediante el deviance, con un nivel de sig-
nificacion «, consiste en rechazar su idoneidad si D > Xz—mo,l—on y aceptarla en

caso contrario.

Por otra parte, atin cuando el deviance es una prueba que contrasta un modelo
en observacion versus el modelo saturado, éste tltimo, con ajuste perfecto de
los parametros, el procedimiento también puede emplearse para contrastar cua-
lesquiera dos modelos que se postulen sobre la situacion de datos. En general,
esta propiedad se aprovecha para contrastar modelos que incorporan uno a uno
parametros hasta alcanzar el modelo saturado. De esta forma se cuenta con un
procedimiento que apoya al investigador en la decisiéon del mejor modelo posible
apropiado para el problema que enfrenta. Sean M, el modelo saturado, M, con a
parametros y M, con b parametros, modelos alternativos tales que los parametros

de M, estan contenidos en M, y a < b < s. Entonces,

Do = Do— Dy=—2[la,(-) = lar, ()] = (—2[lag, () = lar, (+)])
= —2[lar, (+) — g, (+)] (2.14)
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Asi, para comparar los modelos alternativos M, y M, puede emplearse el analisis
del deviance, que para el caso se distribuye segtin una x? con b — a grados de
libertad. La hipotesis a contrastar es que M, ajusta tan bien los datos como los

ajusta My, y se rechaza al nivel de significacion a si Dy > X7, 1o

2.2.9. Técnicas de seleccidén de variables

En el modelo logit, con el fin de orientar el proceso de seleccion de variables

explicativas, generalmente se utiliza uno de los tres métodos siguientes:

» Forward: Seleccién de variables hacia adelante, se trata de una elimina-
cion progresiva. Se inicia con el modelo mas sencillo, luego se van anadiendo
variables que son aceptadas con ciertos criterios, hasta que ya no se encuen-
tran variables que los cumplan. El modelo sugerido es el que contiene las

variables que lograron ser incluidas.

» Backward: Elimina variables hacia atras, se trata de una eliminacién re-
gresiva, lo contrario al Forward. Se inicia desde el modelo saturado (aquel
que contiene todas las variables posibles) y en cada paso se elimina la varia-
ble que menos efectos tiene sobre la respuesta, atendiendo también a ciertos
criterios. El modelo sugerido es el que contiene las variables que no lograron

ser excluidas.

= Stepwise: Método por pasos que consiste en la seleccion automatica de
variables mas significativas, inclusién / exclusion de manera secuencial uti-

lizando solo el criterio de la significacién estadistica.

Los criterios sefialados generalmente estan basados en el AIC (por las siglas en
inglés de Akaike Information Criteria). Este criterio se basa en la ya mencionada
verosimilitud, pero penaliza el niimero de parametros utilizados en los modelos

bajo estudio. Aquel modelo que tenga el menor AIC es el mejor modelo.

2.2.10. Curvas ROC

Una curva ROC (por las siglas en inglés de Receiver Operating Characteristic) es
una técnica grafica muy extendida, para evaluar la capacidad de clasificacion de
un modelo con respuesta dicotémica (Fawcett, 2006). Supongase que a partir de

un modelo clasificador se cuenta con la matriz de confusion de la tabla 2.1.
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Tabla 2.1: Matriz de confusion

La realidad

El clasificador Positivo Negativo Total
Positivo VP FP TPC
Negativo FN VN TNC
Total TPR TNR T

Fuente: Fawcett (2006).

En la tabla 2.1, V abrevia “Verdaderos”, F' abrevia “Falsos”’, P “Positivos”, N
“Negativos”, T “Total”, R “Filas” (por las siglas en inglés de Row) y C “Columnas”.
Asi, por ejemplo, VN significa “Verdaderos Positivos” y se refiere al nimero de
clasificaciones detectadas por el modelo como negativas, que efectivamente lo

fueron.

La curva ROC se construye graficando, a partir de la tabla 2.1, la tasa de ver-
daderos positivos (TsVP) -también llamada sensibilidad- versus la tasa de falsos

positivos (TSFP). Ahora “Ts” abrevia el vocablo “Tasa”, entonces:

VP VP
IsVE = 4R~ VPT FN

FP FP
TsFP —

TNR FP+VN

Estas expresiones con frecuencia se encuentran en términos de la la tasa de ver-

daderos negativos (TsVN), también conocida como especificidad, dada como:

VN VN

TsVN = FNRE = FPIVN

=1—-TsFP

Luego, la curva ROC se construye graficando la sensibilidad versus uno menos
la especificidad. El objetivo mostrar si el clasificador produce mas resultados
“buenos”, que “malos”. Cualquier clasificador dicotémico produce un punto en este
espacio bidimencional, por lo tanto se trata de estimar varios puntos. De manera
que para producir una curva, se requiere alterar sistematicamente la condicion de
clasificacion, Por ejemplo, si la clasificacion se produce mediante una probabilidad

p, evaluando p > py 0 p < po, la idea es variar p € (0,1).

El area bajo la curva ROC se utiliza para comparar entre clasificadores. El valor
1 corresponde a un clasificador perfecto (todos los resultados fueron correctos),
el 1/2 a un clasificador aleatorio y el valor 0 a uno totalmente imperfecto. Este

altimo concepto en realidad no existe, puesto que si un clasificador se desempena
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totalmente mal, basta con invertir el resultado de la clasificacion, para tornarlo

en uno que se desempena de forma perfecta.

2.2.11. Emprendimientos

Es importante en la presente investigacion, la aplicacion de los modelos de regre-
sion logistica a los emprendimientos productivos, por lo que se definen los factores

del éxito empresarial (ver 2.2.

Emprendedor

p
. .
~ Plandenegocio
o ™
e AN
P
p

Recursos Oportunidades

Figura 2.2: Factores del éxito empresarial
Fuente: Vainrub (2009).

Los tres factores son fundamentales, sin embargo, cuando un financista experi-
mentado estudia una propuesta de negocios, le otorga generalmente mayor peso al
emprendedor. La razon es que el mundo es dinamico, las ideas cambian, las opor-
tunidades desaparecen y los recursos pueden ser volatiles. Los buenos empresarios
se adaptan a los cambios, modifican sus ideas y buscan nuevas oportunidades o
nuevos recursos. Es mas dificil cambiar al individuo que a las ideas o los recursos.
Por ello el emprendedor es el elemento mas importante de la triada, sin olvidar
que debe apoyarse en una soélida base de recursos y oportunidades, y guiarse por

un plan coherente Vainrub (2009).

Segun Alcaraz (2011) el emprendedor posee caracteristicas que le facilitan no sélo
emprender, sino también hacerlo con éxito. Entre ellas, algunas de las mas men-
cionadas son: creatividad e innovacion, confianza en él mismo y sus capacidades,

perseverancia, capacidad para manejar problemas y aceptacion del riesgo.

Como muestra la figura 2.3, en 2019 Ecuador present6 una Actividad Empren-
dedora Temprana (TEA) de 36.2 %, superior a la de 2017 que fue de 29.62 %.
Esto significa que, en Ecuador, alrededor de 3.6 millones de habitantes estuvie-
ron involucrados en la puesta en marcha de un negocio. El aumento de la TEA se
visualiza mejor a través de sus componentes: la tasa de emprendedores nacientes

en 2019 fue 26.9% y la de negocios nuevos, 10.8 %; mientras que estas tasas en
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2017 fueron 21.2 y 9.8, respectivamente. Es decir, el cambio en 2019 se da princi-
palmente porque hay més personas tomando acciones para poner en marcha un
negocio que atn no esté en funcionamiento Lasio, Amaya, Zambrano, y Ordenana
(2020).
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Fuente: Elaborado por autores usando datos de la Encuesta a la Poblacion Adulta, Global Entrepreneurship Monitor Ecuador 2019,

Figura 2.3: Evolucién de la Actividad Emprendedora Temprana en Ecuador y
paises seleccionados
Fuente: Lasio y cols. (2020).
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Capitulo 3

Marco metodolbgico

3.1. Ubicacién

La presente investigacion se basa en los datos del estudio de sostenibilidad de
los emprendimientos productivos de la Provincia de Tungurahua Frente 1 - Fase
2, desarrollado por la Facultad de Contabilidad y Auditoria de la Universidad
Técnica de Ambato, mediante la Direccion de Vinculacion con la Sociedad. El
autor fue investigador principal y participe directo del proyecto mencionado. La
Fase 2 se relaciona con cinco cantones de la Provincia del Tungurahua: Cevallos,

Quero, Mocha, Patate y Tisaleo.

3.2. Equipos y materiales

Para la preparacion de los datos, se utilizé un equipo de computo portatil robusto
con Microsoft Excel. Durante la investigacion se dispuso de la base general ac-
tualizada de la Provincia de Tungurahua y las bases de datos independientes por
cada canton y por parroquia. Por otra parte, la codificacién se ha desarrollado
usando software libre, mas especificamente utilizando R (R Core Team, 2020),
que es una herramienta muy robusta para Estadistica y que no necesita del pago

de licencia. El c6digo fuente programado se presenta en el Anexo 2.
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3.3. Tipo de investigacion

La presente investigacion se centra en el paradigma critico, por su andlisis critico
en el proceso investigativo, basado en la accién practica y valida en el tiempo,
asi como propositivo porque plantea alternativas de solucién factible al problema.
Ademas, tiene un enfoque cuantitativo, segin Hernandez, Fernandez, y Baptis-
ta (2014), ya que parte de una idea que va acotandose y, una vez delimitada, se
derivan objetivos y preguntas de investigacion. Se revisa la literatura y se constru-
ye un marco o una perspectiva teorica; de las preguntas se establecen hipotesis y
determinan variables; se traza un plan para probarlas (diseno); se miden las varia-
bles en un determinado contexto; se analizan las mediciones obtenidas utilizando

métodos estadisticos y se extraen conclusiones.

Ademas, por el uso de la matematica y la estadistica se obtiene la confiabilidad
en la medicién numeérica, para establecer con exactitud ciertos comportamientos

en base a diversas caracteristicas, como variables explicativas.

De la misma manera la presente investigacion al ser del tipo cuantitativo, dispone
de un alcance exploratorio, correlacional, descriptivo y explicativo (Hernandez y
cols., 2014).

Se pretende validar el conocimiento en base a las hipotesis formuladas, carac-
teristicas causales y sus efectos, dando asi alternativas de solucién en la toma
de decisiones, para el beneficio de los emprendedores en sus emprendimientos

productivos.

3.4. Pruebas de Hipotesis

3.4.1. Preguntas que motivan la investigacion

= ;Es o no posible explicar el éxito y el fracaso de un emprendimiento pro-
ductivo de la provincia de Tungurahua, utilizando las variables: actividad,
instruccion, edad, género, tiempo del emprendimiento, aspectos, problemas,

publicidad, personal, cantén, si ha sido suspendido, o cerrado?

» ;Es factible ajustar un modelo matematico/estadistico que permita estudiar

este fenémeno?

= ;En qué sentido y magnitud las variables consideradas explicativas afectan

el resultado de un emprendimiento productivo?
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3.4.2. Sistema de Hipotesis

Existen factores que explican el éxito de los emprendimientos productivos

en los cantones de la Provincia de Tungurahua.

= La zona geogréfica cantéon en donde se desarrolla su actividad, actividad,
instruccion, edad, género, tiempo emprendimiento, aspectos, problemas, pu-
blicidad, personal, suspendido, cerrado, contribuyen a explicar el éxito o el

fracaso de los emprendimientos productivos.

= El presupuesto promedio incide de manera significativa en el éxito de los

emprendimientos productivos.
= El nivel de estudio incide en el éxito de los emprendimientos productivos.

» El ciclo de vida del emprendedor (tiempo que lleva en su emprendimiento)

influye significativamente en el éxito.

= Los emprendimientos suspendidos temporalmente explican el fracaso de los

emprendimientos.

= El personal con el que cuenta bajo relacion de dependencia explica el fracaso

de los emprendimientos productivos.

= La publicidad, influye en el éxito de los emprendimientos.

3.5. Poblacién y muestra

La presente investigacion utiliza los datos obtenidos del proyecto académico de
Practicas Pre-profesionales de Servicio a la Comunidad de Vinculacién con la
sociedad No. 3.9, denominado: “La sostenibilidad de los emprendimientos pro-
ductivos de la provincia de Tungurahua, frente 2, fase I”. El autor fue docente

participante - tutor de dicho proyecto.

Se utiliz6 un muestreo por conglomerados, agrupamientos naturales relativamente
homogéneos en la poblacion. Se realizaron muestras independientes de los cinco
cantones: Cevallos, Quero, Mocha, Patate y Tisaleo, segiin se detalla en la tabla
3.1. Dichos datos utilizados se basan en la informaciéon publica de la pagina del
SRI con fecha a diciembre 2019.

Del total de las muestras, se procedié a realizar la preparacion y limpieza de datos

por cantéon y resultdé un conjunto formado solamente con las encuestas que fueron
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Tabla 3.1: Poblaciéon y muestra por cantones

Cantoén Poblacion Muestra
Cevallos 651 353
Quero 1661 520
Mocha 537 225
Patate 1447 494
Tisaleo 1207 501
Total 2093

Fuente: Elaboracién propia.

completamente contestadas por los emprendedores, al menos para las variables

de interés. En total 1546 emprendimientos productivos.

3.5.1. Recolecciéon de informacion

El instrumento aplicado fue desarrollado, revisado y aprobado entre los entes
cooperantes: Consejo Nacional de Competencias; Honorable Gobierno Provin-
cial De Tungurahua; CONAGOPARE, BANECUADOR, Céamara de Comercio
de Ambato (ver Anexo 1).

3.6. Procesamiento de la informacién y analisis es-

tadistico

En el estudio original existen alrededor de 24 variables (ver Anexo 1), pero pa-
ra el presente trabajo se fueron eliminando variables como algunas opiniones y

expectativas, que no tienen mayor incidencia en los objetivos.

El modelo estadistico aplicado es la Regresion Logistica, basado en el Modelo li-
neal Generalizado. Este modelo involucra una variable dependiente y (“cerrado”),
dicotomica, es decir, que toma s6lo dos valores: 1 si se trata de un éxito y 0 si
se trata de un fracaso. Para el presente caso, se trata de la situacion del negocio,
si ha cerrado definitivamente (éxito) o no (fracaso). Las variables independien-
tes, llamadas también explicativas, son numéricas y categéricas como podemos
observar en la tabla 3.2. Se dispone de 12 variables con las que se busca explicar

el éxito o fracaso de los emprendimientos productivos.
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Tabla 3.2: Variables y tipos

Variable Clase Niveles

Presupuesto  factor 0 - 300, 301 - 600, 601 - 900, Mas de 900

Actividad factor Actividades de apoyo a la agricultura y ganaderia y actividades, Cria
de aves de corral, Cria de ganado y bovino , Cultivo de plantas
no perennes, Cultivo de plantas perennes, Elaboracion de alimentos
preparados, Elaboraciéon de bebidas, Elaboraciéon de especias salsas,
Elaboracion de otros productos , Elaboracién de productos lacteos,
Elaboracion y Conservacion , Fabricaciéon de calzado, Fabricacion de
diversos productos de madera , Fabricacion de prendas de vestir, Fa-
bricacion y comercializacion de articulos de construccion, Fabricacion
y comercializacion de otros productos , Ganaderia, Otro actividad en
general, Produccién de carne y de productos carnicos , Tejedura de
Productos Textiles, Tropicales y Subtropicales, Venta al por mayor
de materiales para la construccién, articulos de ferreteria, equipo,
materiales de fontaneria o gasfiteria, Venta al por mayor de materia-
les para la construccién, articulos de ferreteria, equipo, materiales de
fontaneria o gasfiteria

Instruccion factor Primaria, Secundaria, Sin Instruccion, Tercer Nivel

Edad integer NA

Género factor Femenino, Masculino

Tiempo factor Hasta 1 ano, Hasta 2 anos, Hasta 3 anos, Hasta 4 anos en adelante

__emprende

Aspectos factor Acceso a financiamiento, El tiempo para obtener ingresos o ganan-

__emprende cias, La experiencia y conocimientos, La facilidad de produccion, Los
riesgos que conllevan

Problemas factor Competencia, Costo de mano de obra, Costo de materia prima, Costo
de transporte, Ninguna, Otra, Problemas familiares

Publicidad factor Ninguno, Otros, Paginas web, Prensa escrita, Radio, Redes sociales

Suspendido factor No, Si

Cerrado factor No, Si

Personal factor 1 persona, 11 a 20 personas, 21 personas o mas, 5 a 10 personas

Canton factor CEVALLOS, MOCHA, PATATE, QUERO, TISALEO

Fuente: Elaboracién propia.
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Capitulo 4

Resultados y discusion

4.1. AnaAlisis Descriptivo de los datos

4.1.1. Analisis unidimensional
Género

Hay méas emprendimientos productivos dirigidos por hombres que por mujeres,
como es posible apreciar en la tabla 4.1. En la figura 4.1 se ilustran los porcentajes.
Esto puede deberse a que, como se vera mas adelante, la mayoria sus actividades se
relacionan con la ganaderia y la fabricacién de calzado, entre otras que requieren
de esfuerzo fisico. En esta y las tablas que siguen, f abrevia “frecuencia absoluta”,
F abrevia “frecuencia absoluta acumulada”, rf abrevia “frecuencia relativa” y rF

abrevia “frecuencia relativa acumulada.”

Tabla 4.1: Distribuciéon de frecuencias para la variable Género

Género f F rf rF
Masculino 959  959.00 0.62 0.62
Femenino 587 1546.00 0.38 1.00

Fuente: Elaboracién propia.

Edad

Observamos en la tabla 4.2 que la clase modal de la edad de los emprendedores

es [44,5,50,8). De hecho su edad promedio es de aproximadamente 47 afios. La
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Figura 4.1: Distribucion por género.
Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 4.2: Distribucién de frecuencias para la variable Edad

Edad f F rf rF
19,25.4) 23 23.00 0.01 0.01

69.9,76.3 24 1533.00 0.02 0.99
76.3,89) 12 1545.00 0.01 1.00
89,Inf) 1 1546.00 0.00 1.00

Fuente: Elaboracién propia.

[

[25.4,31.7) 73 96.00 0.05 0.06
[31.7,38.1) 244  340.00 0.16 0.22
[38.1,44.5) 264  604.00 0.17 0.39
[44.5,50.8) 403 1007.00 0.26 0.65
[50.8,57.2) 315 1322.00 0.20 0.86
[57.2,63.5) 129 1451.00 0.08 0.94
[63.5,69.9) 58 1509.00 0.04 0.98
[ )

[

[

mayor concentraciéon de edades entre los entrevistados oscila entre 40 y 60 anos,

como se aprecia en la figura 4.2.

Nivel de instruccién

Es importante mencionar que el nivel de instruccion es un pilar fundamental para
el éxito de un emprendimiento, sin embargo, como se ve en la figura 4.3, la mayoria
tienen un nivel muy bajo de estudios (primaria y secundaria). Quienes tienen
estudios superiores apenas llegan al 6% de la muestra, como puede apreciarse
en la tabla 4.3. Esto puede deberse a que, desde hace muchos anos atras, los
emprendedores que trabajan en el campo en su mayoria no tienen acceso a la

educacion superior. Sin embargo, la experiencia ha fortalecido sus negocios.
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Figura 4.2: Distribuciéon por edad.

Fuente: Elaboraciéon propia.

Tabla 4.3: Distribuciéon de frecuencias para la variable Instrucciéon

Instrucciéon f F rf rF
Primaria 755  755.00 0.49 0.49
Secundaria 678 1433.00 0.44 0.93
Tercer Nivel 97 1530.00 0.06 0.99

Sin Instruccion 16 1546.00 0.01 1.00

Fuente: Elaboracién propia.

Presupuesto

Tabla 4.4: Distribuciéon de frecuencias para la variable Presupuesto

Presupuesto f F rf  rF
Mas de 900 616  616.00 0.40 0.40
301 - 600 359 975.00 0.23 0.63
601 - 900 345 1320.00 0.22 0.85
0 - 300 226 1546.00 0.15 1.00

Fuente: Elaboracién propia.

Una de las caracteristicas importantes que pueden explicar el modelo es el pre-
supuesto promedio anual, es decir el capital invertido de los emprendedores para
sus actividades (ver tabla 4.4 y figura 4.4). Invierten mas de 900 délares como
promedio anual, lo que les ayuda a que las ideas de negocios se puedan generar,
pero es evidente que se necesita el apoyo del gobierno y de la banca, mediante

sus entidades cooperantes.
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Figura 4.3: Nivel de instruccion de los emprendedores.
Fuente: Elaboraciéon propia.

El presupuesto generalmente se compone de créditos que obtienen los productores.
Algunas entidades cooperantes, estan trabajando para que se pueda adelantar un

ano, como parte de varios proyectos que estan planteados.

Por otro lado, se detectan emprendimientos, seguramente de las personas de bajos

recursos econdmicos, cuya inversion esta por debajo de un salario minimo bésico.

Tiempo

Tabla 4.5: Distribuciéon de frecuencias para la variable Tiempo emprende

Tiempo emprende f F rf  rF
Hasta 4 anos en adelante 880  880.00 0.57 0.57
Hasta 3 anos 288 1168.00 0.19 0.76
Hasta 2 anos 255 1423.00 0.16 0.92
Hasta 1 ano 123 1546.00 0.08 1.00

Fuente: Elaboraciéon propia.

Es facil identificar que la mayoria de los emprendimientos tienen una trayectoria
de muchos anos. Al revisar el modelo se vera si este factor tiende al éxito, conside-
rando la experiencia de cada emprendedor con sus actividades. Como se muestra
en la tabla 4.5 y la figura 4.5, se nota claramente que existen nuevos negocios que
estan iniciando su actividad, pero la mayoria de los emprendimientos productivos

estan entre cuatro anos o mas.
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Figura 4.4: Presupuesto promedio anual de los emprendedores.
Fuente: Elaboraciéon propia.

Actividades

La tabla 4.6 muestra las distintas actividades a las que se dedican los entrevista-
dos. Alli puede observarse que aproximadamente el 60 % se dedican a actividades
agropecuarias. La zona en estudio tiene entonces una fuerte vocacion al trabajo

del campo.

Aspectos para el emprendimiento

Con respecto a los aspectos considerados para el emprendimiento, la mayoria se
inclina por la experiencia y los conocimientos, como de vital importancia para
explicar si esto conlleva al éxito de su negocio. Como se observa en la tabla 4.7 y
la figura 4.6, cerca del 51 % indicaron estos aspectos como los més importantes.
Sorprende que los entrevistados no consideran el financiamiento un aspecto muy
importante, de hecho, en su opinién es el de menor importancia (lo mencionan

cerca del 6 % apenas).

Problemas en el emprendimiento

En cuanto a los problemas para el desarrollo del emprendimiento, es notable que la

competencia es el factor més importante para los entrevistados (tabla 4.8 y figura
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Figura 4.5: Tiempo que lleva el emprendimiento.
Fuente: Elaboraciéon propia.

4.7). Debe considerase que la mayoria de las actividades son similares dentro sus
sectores. Ademas, el costo de la materia prima seria otro de los problemas que

mencionan, pero la necesitan para elaborar sus productos.

Publicidad

En relacion con el tipo de publicidad como se promocionan los emprendimientos
productivos, se puede observar que tanto las redes sociales y la difusiéon mediante
radio son los promotores intermediarios en la venta de los productos (tabla 4.9 y
figura 4.8). El uso de la tecnologia hoy en dia es una fuente de publicidad que no
necesita de mucha inversion. Un ejemplo de las redes sociales, es la época actual
de la emergencia sanitaria, en la que han tenido cabida diferentes negocios que

jamas se hubieran dado a conocer.

La publicidad mediante radio, corresponde a radios del mismo sector, en las que
si se necesita invertir. Ademaés, se puede observar que la opcién otros puede ser la
publicidad denominada de boca en boca, en la cual los mismos clientes o familiares

tratan de comunicar la existencia del emprendimiento.
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Tabla 4.6: Distribucién de frecuencias para la variable Actividad

Actividad f F rf rF
Cultivo de plantas no perennes 345 345.00 0.22 0.22
Cultivo de plantas perennes 232 577.00 0.15 0.37
Cria de ganado y bovino 189 766.00 0.12 0.50
Fabricacién de calzado 141 907.00 0.09 0.59
Otro actividad en general 141 1048.00 0.09 0.68
Fabricacion de prendas de vestir 101 1149.00 0.07 0.74
Ganaderia 80 1229.00 0.05 0.79
Fabricacion y comercializaciéon de otros pro- 73 1302.00 0.05 0.84
ductos

Venta al por mayor de materiales para la 51 1353.00 0.03 0.88

construccioén, articulos de ferreteria, equipo,
materiales de fontaneria o gasfiteria

Fabricacién de diversos productos de madera 41 1394.00 0.03 0.90
Elaboraciéon de productos lacteos 32 1426.00 0.02 0.92
Elaboracion de otros productos 28 1454.00 0.02 0.94
Actividades de apoyo a la agricultura y gana- 24 1478.00 0.02 0.96
deria y actividades

Cria de aves de corral 22 1500.00 0.01 0.97
Elaboraciéon de alimentos preparados 16 1516.00 0.01 0.98
Tejedura de Productos Textiles 11 1527.00 0.01 0.99
Elaboracién de bebidas 7 1534.00 0.00 0.99
Produccién de carne y de productos carnicos 5 1539.00 0.00 1.00
Elaboraciéon y Conservacion 4 1543.00 0.00 1.00
Elaboracion de especias salsas 1 1544.00 0.00 1.00
Fabricacién y comercializacion de articulos de 1 1545.00 0.00 1.00
construccion

Tropicales y Subtropicales 1 1546.00 0.00 1.00

Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 4.7: Distribucion de frecuencias para la variable Aspectos emprende

Aspectos__emprende f F rf rF
La experiencia y conocimientos 785  785.00 0.51 0.51
El tiempo para obtener ingresos o ganancias 289 1074.00 0.19 0.69
Los riesgos que conllevan 197 1271.00 0.13 0.82
La facilidad de produccion 175 1446.00 0.11 0.94
Acceso a financiamiento 100 1546.00 0.06 1.00

Fuente: Elaboraciéon propia.

Personal de apoyo

Con respecto al personal que mantienen los emprendedores en su negocio bajo
relacion de dependencia, en su mayoria los entrevistados informaron de 1 persona
(tabla 4.10). Seguramente debido a la situacién econémica, los mismos duenos
son los que trabajan. Sin embargo, hay algunos emprendimientos que disponen
de personal, como se puede apreciar en la figura 4.9), en la que de 5 a 10 personas
requeridas representan aproximadamente un 40 % de las respuestas. Esto deja en
claro que existen emprendimientos muy consolidados. En la muestra, entre 1 y
10 personas con relaciéon de dependencia, representan aproximadamente el 99 %

de las respuestas.
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Figura 4.6: Aspectos considerados para el emprendimiento.
Fuente: Elaboraciéon propia.

Tabla 4.8: Distribucién de frecuencias para la variable Problemas

Problemas f F rf  rF
Competencia 937 937.00 0.61 0.61
Costo de materia prima 247 1184.00 0.16 0.77
Costo de mano de obra 129 1313.00 0.08 0.85

Costo de transporte 125 1438.00 0.08 0.93
Ninguna 80 1518.00 0.05 0.98
Otra 27 1545.00 0.02 1.00
Problemas familiares 1 1546.00 0.00 1.00

Fuente: Elaboracién propia.

Cantones objeto de la investigacion

Se puede observar en la figura 4.10 los cinco cantones que son el objetivo de
la investigacion. Ellos se seleccionaron por la similaridad de las actividades que
mantienen. Esto es muy importante por lo cual, previamente se realizé un estudio
en el que se identificd cudles son sus actividades, mediante el codigo de Clasifi-
cacion Industrial Internacional Uniforme (CIIU) que utiliza el Servicio de Rentas
Internas (SRI) del Ecuador. Se observa que el canton Patate es el que tiene més
emprendedores que lograron ser entrevistados (ver tabla 4.11. En el margen de la
tabla también ser observa el total de 1546 emprendimientos con los que se pudo

trabajar.
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Figura 4.7: Problemas para el desarrollo del emprendimiento.
Fuente: Elaboraciéon propia.

Tabla 4.9: Distribucién de frecuencias para la variable Publicidad

Publicidad f F rf rF
Redes sociales 533  533.00 0.34 0.34
Radio 512 1045.00 0.33 0.68
Otros 228 1273.00 0.15 0.82

Prensa escrita 149 1422.00 0.10 0.92
Péaginas web 109 1531.00 0.07 0.99
Ninguno 15 1546.00 0.01 1.00

Fuente: Elaboracién propia.

Emprendimientos suspendidos

Claramente se puede observar que el nimero de emprendimientos suspendidos es
pequeno con relacion a aquellos que mantienen su actividad. Los emprendedores
que manifiestan haber suspendido sus emprendimientos, se refieren a negocios
que por diferentes problemas, notifican al SRI para que se registre que estan
suspendidos de manera temporal. Estos no han cerrado definitivamente, pudiendo
asi en un futuro retomar su actividad. Esto se puede observar en la figura 4.11 y la
tabla 4.12, en las que se observa que existe un 75.23 % que mantienen su actividad

versus el 24.77 % de los que se informa que estan suspendidos temporalmente.
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Figura 4.8: Tipo de publicidad para el emprendimiento.

Fuente: Elaboraciéon propia.

Tabla 4.10: Distribucion de frecuencias para la variable Personal

Personal f F rf  rF
1 persona 936  936.00 0.61 0.61
5 a 10 personas 582 1518.00 0.38 0.98
11 a 20 personas 23 1541.00 0.01 1.00
21 personas o mas 5 1546.00 0.00 1.00

Fuente: Elaboracién propia.

Emprendimientos cerrados

La tltima variable que se describe es la seleccionada como variable respuesta del
estudio. En la figura 4.12, se observa que el niimero de emprendimientos cerrados
definitivamente es minimo (apenas un 10.61 %). Los emprendimientos que man-
tienen su actividad representan un 89.39 % de la muestra. Llama la atencion que
la proporciéon de emprendimientos cerrados es considerablemente inferior a la de
suspendidos, mostrando que no todo emprendimiento suspendido necesariamente

termina cerrando.

Los emprendimientos cerrados son negocios que, por diferentes problemas, como
por ejemplo demasiado personal bajo relacion de dependencia, falta de presu-
puesto, entre otros, tuvieron que cerrar. El cierre se notifica al SRI, haciendo caer

directamente el registro de emprendimientos productivos en el pais.
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Figura 4.9: Personal de apoyo en relacion de dependencia.
Fuente: Elaboraciéon propia.

Tabla 4.11: Distribucion de frecuencias para la variable Cantén

Cantén f F rf rF
PATATE 426  426.00 0.28 0.28
QUERO 359  785.00 0.23 0.51
CEVALLOS 306 1091.00 0.20 0.71
TISALEO 303 1394.00 0.20 0.90
MOCHA 152 1546.00 0.10 1.00

Fuente: Elaboraciéon propia.

4.1.2. Andalisis bidimensional

Distribucién conjunta por edad y género

La tabla 4.14 contiene la distribuciéon conjunta por edad y género. Claramente
las clases con mayor representacion en la muestra son el género masculino con
edades comprendidas entre 39 y 59 anos. La figura 4.13 muestra los diagramas de

caja para ambas variables, considerando ahora la edad como variable entera.

En la figura 4.13 se notan claramente algunos outliers con relaciéon a los empren-
dedores, tanto en el género masculino como femenino. Esto puede interpretarse
como que cualquier persona, de cualquier edad, puede convertirse en un empren-
dedor. Hay datos (poco frecuentes) de emprendedores con 89 anos y de la misma
forma, de 19 anos, no obstante la variabilidad de la edad es similar dentro de los

géneros. Ademas, se puede observar en la figura, que la edad es ligeramente supe-
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Figura 4.10: Cantones objeto de la investigacion.
Fuente: Elaboraciéon propia.

Tabla 4.12: Distribucion de frecuencias para la variable Suspendido

Suspendido f F rf  rF
No 1163 1163.00 0.75 0.75
Si 383 1546.00 0.25 1.00

Fuente: Elaboracién propia.

rior en los hombres que en las mujeres, aunque no se esperaria que la diferencia
fuese significativa, ya que los cuerpos de ambos diagramas se solapan en sentido

horizontal.

Distribucién conjunta por edad e instruccién

La tabla 4.15 contiene la distribucién conjunta por edad y nivel de instruccion.
Las clases con mayor representacion en la muestra son la instruccion primaria y
secundaria con edades comprendidas entre 39 y 59 anos. La figura 4.14 muestra

los diagramas de caja para ambas variables.

En la figura 4.14 se notan algunos outliers con relacion a los emprendedores, para
el nivel de instruccion primaria y secundaria, considerablemente mas frecuentes en
la muestra que los demés. La variabilidad de la edad es similar dentro de los niveles
primaria, secundaria y tercer nivel, y mas alta para la categoria sin instruccion.
Se puede observar en la figura, que la edad es considerablemente superior entre

los entrevistados sin instruccidn e inferior entre los entrevistados con instruccion
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Figura 4.11: Emprendimientos suspendidos.
Fuente: Elaboraciéon propia.

Tabla 4.13: Distribucion de frecuencias para la variable Cerrado

Cerrado f F rf rF
No 1382 1382.00 0.89 0.89
Si 164 1546.00 0.11 1.00

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 4.12: Emprendimientos cerrados.
Fuente: Elaboracién propia.

43



Tabla 4.14: Distribucién conjunta por edad y género

Género
Femenino Masculino Total
Edad Nro. % Nro. % Nro. %
[19,29) 24  1.55 25 1.62 49 3.17
[29,39) 145 938 146 9.44 291 18.82
[39,49) 208 13.45 336 21.73 544  35.19
[49,59) 152 983 329 21.28 481 31.11
[59,69) 42 2.72 97  6.27 139 8.99
[69,79) 15  0.97 16 1.03 31 2.01
[79,Inf) 1 0.06 10 0.65 11 0.71
Total 587 37.97 959 62.03 1546 100.00

Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 4.15: Distribucién conjunta por Edad e Instruccion

Nivel de instruccién

Primaria Secundaria  Sin Instrucciéon  Tercer Nivel Total
Edad Nro. %  Nro. %  Nro. % Nro. %  Nro. %
19,29) 14 0.91 24 1.55 0 0.00 11 0.71 49 3.17
29,39) 80 5.17 180 11.64 0 0.00 31 2.01 291 18.82
39,49) 248 16.04 260 16.82 3 0.19 33 2.13 544 35.19
49,59) 271 17.53 185 11.97 6 0.39 19 1.23 481 31.11
59,69) 110 7.12 24 1.55 3 0.19 2 0.13 139 8.99
69,79) 25 1.62 2 0.13 3 0.19 1 0.06 31 2.01
79,Inf) 7 0.45 3 0.19 1 0.06 0 0.00 11 0.71
Total 755  48.84 678 43.86 16 1.03 97  6.27 1546 100.00

Fuente: Elaboracion propia.

de tercer nivel. Esto indica que actualmente los emprendedores toman en cuenta

la capacitacion y el nivel de estudio, en mayor medida que tiempo atras, cuando

también pueden no haber existido las oportunidades educativas del presente.

Distribucién conjunta por edad y cantéon

La tabla 4.16 contiene la distribucién conjunta por edad y cantén de procedencia

de los entrevistados. Existen en todos los cantones ciertos valores atipicos que se

relacionan con emprendedores en una edad entre 70 y 89 anos aproximadamente.

Solo en el cantén Cevallos se observa un dato por debajo de los 20 anos, esto

significa que hay un emprendedor muy joven. La figura 4.15 muestra los diagramas

de caja para ambas variables.

En la figura 4.15. La variabilidad de la edad es muy similar dentro de los cantones,

demostrando bastante uniformidad en la selecciéon de la muestra original.
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Figura 4.13: Diagrama de caja de la edad y género.

Fuente: Elaboraciéon propia.

Tabla 4.16: Distribucién conjunta por Edad y Canton

Cantoén
Cevallos Mocha Patate Quero Tisaleo Total
Edad Nro. %  Nro. %  Nro. %  Nro. %  Nro. %
[19,29) 6 0.39 4  0.26 13 0.84 17 1.10 9 0.58 49 3.17
[29,39) 46 2.98 34 2.20 94 6.08 60 3.88 57 3.69 291 18.82

[39,49) 128 8.28 52 3.36 153 9.90 107 6.92 104 6.73 544 35.19
[49,59) 106 6.86 38  2.46 120 7.76 128 8.28 89 5.76 481 31.11

[59,69) 13 0.84 16 1.03 41 2.65 35 2.26 34 2.20 139 8.99
[69,79) 4 0.26 5 0.32 3 0.19 11 0.71 8 0.52 31 2.01
[79,Inf) 3 0.19 3 0.19 2 0.13 1 0.06 2 0.13 11 0.71
Total 306  19.79 152 9.83 426  27.55 359  23.22 303  19.60 1546  100.00

Fuente: Elaboracién propia.

4.2. El modelo de regresion logistica

Esta seccion es el centro del trabajo. Explora los datos buscando el mejor mo-
delo de regresion logistica posible, considerando la variable “cerrado” como la
respuesta. Para este caso, el valor ‘cerrado = Si’ se considera el éxito tedrico
(valor Y = 1) y a el se refiere la probabilidad p de éxito modelada mediante el
logit. El proceso de seleccion acude al método step ya que se prueba con todas
las variables y se conservan solo aquellas que resulten significativas. Este método
procura cumplir con el principio de parsimonia, que consiste en seleccionar aquel

modelo que tenga el menor niimero de parametros posibles.

Debido a la cantidad de variables explicativas y el nimero de niveles que tiene

cada una, los modelos empleados en este trabajo no consideran las interacciones,
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Figura 4.14: Diagrama de caja de la edad y el nivel de instruccion.
Fuente: Elaboraciéon propia.

asi que se trata de modelos puramente aditivos.

El primer modelo que se prueba es el modelo completo, es decir, aquel que incluye
todas las variables explicativas con que se cuenta. La formulaciéon en términos

generales es la siguiente:

logit(p) = Bo+ Bix1 + B2z + Bsxs + Lazy
+Bsx5 + Bexs + Brxr + PsTs
+Boxg + BroT10 + B11T11 + B12T12 (4.1)

En (4.1), las variables explicativas tienen la correspondencia que se muestra en la
tabla 4.17. By y 4 son escalares, el primero por tratarse del intercepto de la forma
lineal y el segundo, por corresponder a una variable de tipo cuantitativo (Edad).
Las restantes variables explicativas y sus coeficientes, son en realidad vectores,

pues corresponde un coeficiente a cada nivel del factor que le acompana.

Por ejemplo, Instruccion es un factor a 4 niveles (Primaria [31], Secundaria
[32], Sin Instruccion [33], Tercer Nivel [34]), de forma que sus coeficientes aso-

ciados son B33 = [531 B30 Pas 634], correspondientes al vector de variables
T
T3 = [3331 T32 X33 9534] .

Para las variables cualitativas (todas, excepto la edad), su primer nivel se con-

sidera el nivel de referencia. Esto significa que se le impone una restriccion de
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Figura 4.15: Diagrama de caja de la edad y el canton.
Fuente: Elaboraciéon propia.

nulidad (;; = 0,Vi # 4. En consecuencia, la presencia del nivel de referencia en

el modelo, se produce en la ausencia de los demas parametros de la variable.

4.2.1. Las tablas ANOVA

Para el intercepto y cada variable, las tablas 4.18 y 4.19 muestran el analisis
de la varianza con las estimaciones y las pruebas de hipotesis de nulidad de los
parametros. Normalmente todas las filas de este tipo de tablas se muestran juntas,

sin embargo aqui se ha decidido separarlas en dos grupos en vista de su extension.

Se han enfatizado los parametros que resultan significativos considerando un nivel
de confianza del 90 %. Las variables que estadisticamente son significativas son
aquellas en las que al menos uno de sus niveles resulta significativo. Estas son:

Instruccion, Tiempo emprende, Suspendido, Personal y Canton.

Para el resto de las variables explicativas, la muestra no contiene evidencia sufi-
ciente para rechazar la hipotesis de nulidad de sus parametros en el modelo, por
consiguiente, no parecen afectar el resultado de la variable respuesta (“cierre”).
Esto no quiere decir que no sean variables importantes, es s6lo que no muestran
diferencias estadisticamente apreciables que expliquen el cierre definitivo de un

emprendimiento productivo.

El procedimiento de ajuste glm() de R detecta un problema de subdispersion y
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Tabla 4.17: Correspondencia entre las variables del archivo de datos y las del
modelo

Variable Variable en Parametro
de datos el modelo asociado
Presupuesto T B1
Actividad To B2
Instruccion T3 B3
Edad Ty B4
Género Ts Bs
Tiempo emprende xg Be
Aspectos _emprende a7 Bz
Problemas Ts Bs
Publicidad Tg Bo
Suspendido T10 B1o
Personal 11 B11
Cantén T12 B12

Fuente: Elaboracién propia.

lo corrige fijando el parametro ¢ = 1,450152 (en lugar de 1, como cabria esperar
en la situacion ideal). El deviance del modelo nulo es 1045.84 sobre 1545 grados

de libertad, mientras que el deviance residual (aquel que representa al error) es
de 540.16 sobre 1490 grados de libertad.

La prueba de bondad del ajuste del deviance produce un p-valor muy cerca de 1,

con lo cual debe considerarse que el modelo ajusta apropiadamente los datos.

4.2.2. FEl modelo seleccionado

Analizadas todas las posibles variables, el modelo seleccionado se formula consi-

derando sélo aquellas que resultaron significativas, esto es:

logit(p) = [o+ Bsxs + Bexe + B1oT10 + Br1211 + B12T12 (4.2)

La tabla 4.20 muestra los coeficientes y las pruebas de hipotesis para el modelo

seleccionado. Nuevamente se resaltan los coeficientes que resultan significativos

al 90 % de confianza.

Notese de la tabla 4.20 que aunque no todos los coeficientes son significativos, al
menos uno de cada factor lo es, indicando que todos los factores en consideracion

contribuyen a explicar el cierre del emprendimiento.
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Tabla 4.18: Analisis de varianza

Coeficiente Estimaciéon ~ Error Est. valor ¢ Pr(> [t])
(Intercepto) -1.54 1.87 -0.82 0.41
Presupuesto301 - 600 -0.26 0.44 -0.59 0.56
Presupuesto601 - 900 -0.21 0.46 -0.46 0.64
PresupuestoMas de 900 -0.36 0.46 -0.80 0.43
ActividadCria de aves de corral 0.11 1.57 0.07 0.95
ActividadCria de ganado y bovino -0.49 1.15 -0.43 0.67
ActividadCultivo de plantas no perennes 0.09 1.06 0.09 0.93
ActividadCultivo de plantas perennes 0.21 1.08 0.19 0.85
ActividadElaboracion de alimentos preparados 1.39 1.58 0.88 0.38
ActividadElaboracion de bebidas -16.06 1530.33 -0.01 0.99
ActividadElaboracion de especias salsas -11.80 4764.12 -0.00 1.00
ActividadElaboracion de otros productos -1.30 1.71 -0.76 0.45
ActividadElaboracion de productos lacteos -1.72 1.72 -1.00 0.32
ActividadElaboracion y Conservaciéon -12.20 2112.73 -0.01 1.00
ActividadFabricacion de calzado -0.48 1.15 -0.42 0.67
ActividadFabricacion de diversos productos de ma- -0.15 1.31 -0.12 0.91
dera

ActividadFabricacion de prendas de vestir -0.42 1.23 -0.34 0.74
ActividadFabricacion y comercializacion de articu- -11.55 4764.12 -0.00 1.00
los de construccion

ActividadFabricacion y comercializaciéon de otros 0.16 1.24 0.13 0.90
productos

ActividadGanaderia -0.42 1.22 -0.34 0.73
ActividadOtro actividad en general 0.21 1.15 0.18 0.86
ActividadProduccion de carne y de productos car- -15.57 1860.81 -0.01 0.99
nicos

ActividadTejedura de Productos Textiles -15.89 1177.91 -0.01 0.99
ActividadTropicales y Subtropicales -11.97 4764.12 -0.00 1.00
ActividadVenta al por mayor de materiales para la -0.58 1.48 -0.39 0.69

construccién, articulos de ferreteria, equipo, mate-
riales de fontaneria o gasfiteria

Fuente: Elaboracién propia.

Ahora, el procedimiento de ajuste glm() de R detecta un problema de subdis-
persion y lo corrige fijando el pardmtero ¢ = 1,452881. El deviance del modelo
nulo es 1045.84 sobre 1545 grados de libertad, igual que antes, como cabe espe-
rar, mientras que el deviance residual es de 584.54 sobre 1531 grados de libertad.
Es de resaltar que el deviance residual bajo muy poco del modelo con todas las
variables, al modelo seleccionado, reforzando la decision de excluir las variables
no significativas, pues practicamente no contribuyen al estudio de la variable res-

puesta.

La prueba de bondad del ajuste del deviance produce un p-valor también muy
cerca de 1, con lo cual debe considerarse que el modelo seleccionado ajusta apro-

piadamente los datos.

Este resultado da respuesta clara a las dos primeras interrogantes que motivan la

investigacion:

= A la pregunta jes o no posible explicar el éxito y el fracaso de un emprendi-
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Tabla 4.19: Anélisis de varianza (Cont.)

Coeficiente Estimaciéon ~ Error Est. valor ¢ Pr(> [t])
InstruccionSecundaria -0.58 0.32 -1.82 0.07
InstruccionSin Instruccion -0.16 1.46 -0.11 0.91
InstrucciéonTercer Nivel -0.71 0.78 -0.91 0.37
Edad 0.01 0.01 1.04 0.30
GéneroMasculino -0.39 0.30 -1.31 0.19
Tiempo emprendeHasta 2 afios -0.36 0.45 -0.80 0.42
Tiempo emprendeHasta 3 anos -1.36 0.50 -2.74 0.01
Tiempo_emprendeHasta 4 afos en adelante -2.26 0.46 -4.92 0.00
Aspectos__emprendeEl tiempo para obtener ingre- -0.08 0.68 -0.12 0.90
SOs 0 ganancias

Aspectos _emprendeLa experiencia y conocimientos -0.24 0.63 -0.38 0.70
Aspectos__emprendeLa facilidad de produccion 0.35 0.68 0.52 0.60
Aspectos _emprendeLos riesgos que conllevan -0.19 0.73 -0.26 0.80
ProblemasCosto de mano de obra -0.85 0.58 -1.48 0.14
ProblemasCosto de materia prima 0.05 0.41 0.11 0.91
ProblemasCosto de transporte -0.44 0.53 -0.84 0.40
ProblemasNinguna 0.67 0.72 0.93 0.35
ProblemasOtra -0.09 1.50 -0.06 0.95
ProblemasProblemas familiares -14.84 4764.12 -0.00 1.00
PublicidadOtros -0.76 1.30 -0.59 0.56
PublicidadPaginas web -0.68 1.36 -0.50 0.62
PublicidadPrensa escrita -2.07 1.43 -1.45 0.15
PublicidadRadio -0.67 1.26 -0.53 0.60
PublicidadRedes sociales -0.56 1.29 -0.43 0.67
SuspendidoSi 3.24 0.34 9.64 0.00
Personalll a 20 personas 1.06 1.28 0.83 0.41
Personal21 personas o mas -11.73 1884.63 -0.01 1.00
Personal5 a 10 personas 0.92 0.31 3.02 0.00
CantéonMOCHA -0.42 0.72 -0.58 0.56
CantonPATATE -0.21 0.45 -0.48 0.63
CantonQUERO -0.68 0.48 -1.41 0.16
CanténTISALEO -1.50 0.54 -2.80 0.01

Fuente: Elaboracién propia.

miento productivo de la provincia de Tungurahua, utilizando las variables:

actividad, instruccién, edad, género, tiempo del emprendimiento, aspectos,

problemas, publicidad, personal, cantén, si ha sido suspendido, o cerrado?,

la respuesta es afirmativa, aunque sélo un subconjunto de las variables de

interés, aportan a la explicacion. Estas son: instruccion, tiempo del empren-

dimiento, personal, cantén y si ha sido suspendido.

» A la pregunta jes factible ajustar un modelo matemético/estadistico que

permita estudiar este fenémeno?, la respuesta también es afirmativa. La

ecuacion (4.2) representa un modelo estadistico que ajusta apropiadamente

los datos y permite estudiar relaciones entre variables que contribuyen a

explicar el fénomeno del fracaso de los emprendimientos productivos.

En cuanto a las hipotesis propuestas, con este resultado se pueden confirmar o

negar, como sigue:
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Tabla 4.20: Analisis de varianza para el modelo seleccionado

Coeficiente Estimaciéon Error Est. valor ¢ Pr(> [t])

(Intercepto) -2.20 0.51  -4.32 0.00
InstrucciénSecundaria -0.74 0.28 -2.66 0.01
InstrucciéonSin Instrucciéon -0.07 1.39 -0.05 0.96
InstrucciénTercer Nivel -0.85 0.71 -1.20 0.23

Tiempo emprendeHasta 2 anos -0.26 0.40 -0.65 0.51
Tiempo emprendeHasta 3 anos -1.43 0.45 -3.19 0.00
Tiempo emprendeHasta 4 anos en adelante -2.18 0.41 -5.35 0.00
SuspendidoSi 3.16 0.31 10.07 0.00

Personalll a 20 personas 0.72 1.23 0.58 0.56
Personal21 personas o mas -11.29 756.16 -0.01 0.99
Personal5 a 10 personas 0.79 0.27 2.86 0.00
CantonMOCHA -0.74 0.64 -1.15 0.25
CantonPATATE -0.01 0.35 -0.04 0.97
CantonQUERO -0.65 0.41 -1.61 0.11
CantonTISALEO -1.71 0.48 -3.57 0.00

Fuente: Elaboraciéon propia.

= La hipotesis: “Existen factores que explican el éxito de los emprendimien-
tos productivos en los cantones de la Provincia de Tungurahua” debe ser
aceptada. En efecto, se ha encontrado evidencia empirica suficiente para
afirmar que existen factores que explican el éxito de un emprendimiento
productivo (aunque lo estudiado es el fracaso, la conclusion se obtiene del

complemento).

= La hipotesis: “La zona geogréafica cantén en donde se desarrolla su actividad,
actividad, instruccion, edad, género, tiempo emprendimiento, aspectos, pro-
blemas, publicidad, personal, suspendido, cerrado, contribuyen a explicar el
éxito o el fracaso de los emprendimientos productivos” debe ser parcialmen-
te aceptada. Sélo se ha encontrado evidencia empirica de la contribucion
a la explicacion de las variables instruccion, tiempo del emprendimiento,
personal, canton y si ha sido suspendido. Para el resto de las variables en

consideracion la hipotesis debe ser rechazada.

= La hipotesis: “El presupuesto promedio incide de manera significativa en el
éxito de los emprendimientos productivos” debe ser rechazada. No se ha
encontrado evidencia empirica que sustente tal afirmacion. Esto puede de-
berse a que los rangos considerados son muy bajos. Posiblemente en rangos

de inversion maés altos, la conclusion seria diferente.

= La hipotesis: “El nivel de estudio incide en el éxito de los emprendimientos
productivos” debe ser aceptada. Efectivamente se ha encontrado evidencia

empirica para sustentar dicha afirmacion.

» La hipotesis: “El ciclo de vida del emprendedor (tiempo que lleva en su

emprendimiento) influye significativamente en el éxito” también debe ser
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aceptada. Se ha encontrado evidencia empirica para sustentar dicha afir-

macion.

» La hipotesis: “Los emprendimientos suspendidos temporalmente explican el
fracaso de los emprendimientos” debe ser aceptada. Efectivamente se ha

encontrado evidencia empirica para sustentar dicha afirmacion.

= La hipotesis: “El personal con el que cuenta bajo relaciéon de dependencia
explica el fracaso de los emprendimientos productivos” debe ser aceptada.

Se ha encontrado evidencia empirica para sustentar dicha afirmacion.

= La hipotesis: “La publicidad, influye en el éxito de los emprendimientos”
debe ser rechazada. No se ha encontrado evidencia empirica que la sus-
tente. Esto puede deberse a los bajos rangos de inversion en publicidad que
se desprenden del contexto de la muestra. Muy posiblemente la publicidad

si tenga un efecto notorio, en escalas de inversién mayores.

Queda por responder la tercera pregunta que motiva la investigacion, es decir, jen
qué sentido y magnitud las variables consideradas explicativas afectan el resultado

de un emprendimiento productivo? Este es el objeto de lo que sigue.

La tabla 4.21 reproduce los coeficientes estimados por el modelo, su exponencia-
cion y los intervalos del 90 % de confianza estimados para los coeficientes expo-
nenciados (con excepcion del nivel “21 personas o mas” de la variable Personal,
que resulta muy amplio para mostrarse). Debe recordarse que al exponenciar (4.2)
se obtienen los valores de las posibilidades (entendidas como la probabilidad del
éxito p -cierre en este caso- dividida entre la probabilidad del fracaso [1 — p] -no

cierre en este caso-). Esto es:

expllogit(p)] = exp {Mg <L)} =

1—-p)| 1—p
= exp(fo + Bsxs + BeTe + Br0T10 + B11%11 + B12T12)
—  PoePsEs Pee BroT10 P11Z11 P12Z12

Conociendo que e® = (¢?), es claro que un incremento unitario en el valor de la
variable explicativa z, tiene un efecto multiplicativo, por un factor e, sobre la
respuesta en términos de posibilidades, considerando que todos los demas factores

permanecen inalterados.
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Tabla 4.21: Coeficientes e intervalos de confianza al 90 %

Estimacion Exp Inf90 Sup90
(Intercept) -2.20 0.110592 0.047069 0.251916
InstrucciénSecundaria -0.74 0.476686 0.299766 0.749570
InstrucciéonSin Instruccion -0.07 0.931403 0.043567 6.513931
InstrucciénTercer Nivel -0.85 0.426275 0.119481 1.279519
Tiempo emprendeHasta 2 anos -0.26 0.769619 0.396706 1.489506
Tiempo emprendeHasta 3 anos -1.43 0.238279 0.112432 0.495260
Tiempo emprendeHasta 4 anos -2.18 0.112774 0.057156 0.219097
en adelante
SuspendidoSi 3.16 23.600416 14.375898  40.557881
Personalll a 20 personas 0.72 2.047308 0.202927  12.517700
Personal21 personas o mas -11.29 0.000012
Personal5 a 10 personas 0.79 2.194856 1.399726 3.463930
CantonMOCHA -0.74 0.477889 0.151862 1.293221
CantonPATATE -0.01 0.987849 0.558836 1.748855
CantonQUERO -0.65 0.519687 0.263456 1.009879
CantonTISALEO -1.71 0.180447 0.079687 0.389071

Fuente: Elaboracién propia.

Las posibilidades de la instrucciéon

Primaria es el nivel de referencia para la variable Instrucciéon. Todo el analisis
se refiere a este nivel de referencia. Entonces, si todos los demés parametros

permanecen inalterados:

= Contar con instruccion secundaria multiplica por 0.48 la posibilidad de que
el emprendimiento fracase, con respecto a aquellos que s6lo cuentan con

instruccion primaria. Es decir, la posibilidad de fracaso disminuye.

= No contar con instrucciéon multiplica por 0.93 la posibilidad de que el em-
prendimiento fracase, con respecto a aquellos que cuentan con instrucciéon
primaria. La posibilidad de fracaso disminuye levemente. De hecho, pue-
de considerarse que se comporta de forma similar al nivel de instrucciéon

primaria.

= Contar con instruccion de tercer nivel multiplica por 0.43 la posibilidad de
que el emprendimiento fracase, con respecto a aquellos que sélo cuentan
con instrucciéon primaria. La posibilidad de fracaso disminuye atin mas que

cuando se cuenta con educacién secundaria.

Queda demostrado claramente que a mayor nivel de instruccién, menor posibili-
dad de fracaso del emprendimiento. Con instruccion de tercer nivel, la posibilidad
del fracaso se reduce a menos de la mitad que cuando sblo se cuenta con instruc-

cién primaria.
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Las posibilidades del tiempo del emprendimiento

Hasta 1 ano es el nivel de referencia para la variable Tiempo emprende. Entonces,

si todos los demas pardmetros permanecen inalterados:

= Que el emprendimiento tenga hasta 2 anos funcionando multiplica por 0.77
la posibilidad de que fracase, con respecto a aquellos que solo tienen hasta

1 ano funcionando. La posibilidad de fracaso disminuye.

= Que el emprendimiento tenga hasta 3 anos funcionando multiplica por 0.24
la posibilidad de que fracase, con respecto a aquellos que sélo tienen hasta
1 ano funcionando. La posibilidad de fracaso disminuye considerablemente,

de hecho es una cuarta parte.

= Que el emprendimiento tenga hasta 4 anos funcionando multiplica por 0.11
la posibilidad de que fracase, con respecto a aquellos que solo tienen hasta
1 ano funcionando. La posibilidad de fracaso disminuye draméticamente.

Es casi una décima parte de la posibilidad del nivel de referencia.

Queda demostrado entonces que a mayor tiempo de funcionamiento, menor po-
sibilidad de fracaso del emprendimiento. Con méas de tres anos de operacion, las
posibilidades de fracaso se reducen a casi la décima parte que cuando so6lo se tiene
hasta 1 ano de operaciéon. Puede decirse que un emprendimiento que supere los
3 anos de funcionamiento tiene una posibilidad muy baja de fracasar. Este dato
debe alentar a los emprededores a resistir e insistir con sus emprendimientos y
puede orientar a los organismos crediticios como un elemento a considerar para

otorgar lineas de crédito viables.

Las posibilidades del personal

Una persona es el nivel de referencia para la variable Personal. Entonces, si todos

los demés pardmetros permanecen inalterados:

= Que el emprendimiento tenga hasta de 1 a 11 personas contratadas multi-
plica por 0.72 la posibilidad de que fracase, con respecto a aquellos que s6lo

tienen 1 persona contratada. La posibilidad de fracaso disminuye.

= Que el emprendimiento tenga hasta 21 personas contratadas o mas multi-

plica por 0.000012 la posibilidad de que fracase, con respecto a aquellos que
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sOlo tienen 1 persona contratada. Esto es, practicamente anula la posibilidad

del fracaso del emprendimiento.

Que el emprendimiento tenga de 5 a 10 personas contratadas multiplica por
0.79 la posibilidad de que fracase, con respecto a aquellos que s6lo tienen 1

persona contratada. También disminuye la posibilidad de fracaso.

Queda demostrado entonces que a mayor numero de personas que trabajan en el

emprendimiento, menor posibilidad de fracaso tiene. Es notable que en la muestra,

aquellos emprendimientos con 21 personas o mas trabajando, tienen una posibili-

dad infima de fracasar. Este es otro dato para las organizaciones crediticias, pero

también para los emprendedores: la fuerza de trabajo fortalece las posibilidades

de éxito de un emprendimiento.

Las posibilidades del cantén

Cevallos es el nivel de referencia para la variable Canton. Entonces, si todos los

demas parametros permanecen inalterados:

Que el emprendimiento se ubique en el cantén Mocha multiplica por 0.48
la posibilidad de que fracase, con respecto a aquellos que se ubican en el

cantéon Cevallos. La posibilidad de fracaso disminuye.

Que el emprendimiento se ubique en el cantéon Patate multiplica por 0.99 la
posibilidad de que fracase, con respecto a aquellos que se ubican en el can-
ton Cevallos. La posibilidad de fracaso disminuye casi impreceptiblemente.
Podria decirse que Cevallos y Patate son dos cantones de comportamiento

muy similar frente a los emprendimientos.

Que el emprendimiento se ubique en el cantéon Quero multiplica por 0.52
la posibilidad de que fracase, con respecto a aquellos que se ubican en el

canton Cevallos. La posibilidad de fracaso disminuye.

Que el emprendimiento se ubique en el cantén Tisaleo multiplica por 0.18
la posibilidad de que fracase, con respecto a aquellos que se ubican en el
canton Cevallos. La posibilidad de fracaso disminuye draméaticamente. Sin
duda es el canton que méas favorece el emprendimiento. Valdria la pena
estudiar en el futuro, con mayor profundidad, por qué este comportamiento

tan diferenciado.
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Se demuestra entonces que no todos los cantones otorgan las mismas posibilidades
de éxito a un emprendimiento. Tisaleo parece otorgar condiciones muy superiores

al resto de los cantones considerados en la muestra.

Las posibilidades de si ha sido suspendido

Finalmente, el nivel de referencia de la variable Suspendido es No. Entonces, si
todos los deméas pardmetros permanecen inalterados, que el emprendimiento haya
sido suspendido multiplica por 23.6 la posibilidad de que fracase, con respecto a
aquellos que no hayan sido suspendidos. En este caso, la posibilidad de fracasar
aumenta. Es evidente que un emprendedor debe luchar al méximo para que su
emprendimiento no se tenga que declarar como suspendido. Los empredimien-
tos suspendidos muy rara vez se recuperan y tienen posibilidades muy altas de

terminar cerrando definitivamente.

4.3. El modelo seleccionado como predictor / cla-

sificador

Por ultimo se analiza la capacidad de clasificacion / prediccion del modelo selec-
cionado, empleando la curva ROC. Para poder utilizar un modelo de regresion
logistica como clasificador, en primer lugar deben producirse las predicciones del
modelo sobre las probabilidades, como se definen en (2.8), sustituyendo los valo-
res teodricos de 3 por sus estimadores B Para el modelo seleccionado estas vienen

dadas por:

~ exp(fo + Bsxs + BeTe + BroT10 + B11x11 + B12T12)
1+ exp(fo + Bsxs + Bexe + BroT1o + B11T11 + B12T12)

El procedimiento glm() de R predice las probabilidades de éxito para cada ob-
servacion contenida en los datos (1546 registros), que en este caso es la pro-
babilidad de “cierre”. Una vez obtenidas las predicciones de las probabilidades,
debe definirse una funcién de discriminacion. En este caso se emplea la funcion
D < po para clasificar Cerrado = No. Resta definir el mejor valor de py. La tabla
4.22 despliega las cuatro matrices de confusion, en términos porcentuales, para
po = 0,5;0,4:0,3;0,2.

En la tabla 4.22 se aprecia que py = 0,5 es el valor que mejor clasifica los No-
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Tabla 4.22: Matrices de confusion (%) para py = 0,5;0,4;0,3; 0,2

Pronéstico
po =05 bo = 074 po =0,3 po = 0,2
Cierre No Si No Si No Si No Si
No 97.03 2.97 96.16 3.84 93.49 6.51 90.09 9.91
Si 46.95 53.05 42.07 57.93 30.49 69.51 17.68 82.32

Fuente: Elaboracion propia.

Cierres, pero es el que peor clasifica los Si-Cierres. Pasa lo contrario con pg = 0,2.
Este valor discrimina mejor los Si-Cierres a costa de hacerlo peor con los No-

Cierres.

Buscando un compromiso entre ambos extremos, pero en el entendido de que es
més grave fallar en el Si que en el No, se decide utilizar py = 0,3 en la funcion
discriminante. Esta funcién clasifica correctamente el 69.51 % de los cierres y el

93,49 % de los no cierres.

La figura 5 muestra la curva ROC del clasificador seleccionado. Nétese que dicho
clasificador se comporta muy bien, ya que la curva se aleja de la recta de referencia
a 45 grados y se acerca bastante al ideal de una funcién en “L” invertida con el
vértice a 90 grados. Un indicador numeérico de la calidad del clasificador es el area
bajo la curva ROC. En este caso, dicha area es de 0.92, bastante cerca del ideal

unitario.

1.00-

0.75-

0.50-

Sensibilidad

0.25-

0.00 0.25 0.50 075 1.00
1 - Especificidad

Figura 4.16: Curva ROC del modelo seleccionado (py = 0,3).

Fuente: Elaboracién propia.
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Capitulo 5

Conclusiones y recomendaciones

5.1. Conclusiones

Se comprueba la viabilidad del modelo propuesto de regresion logistica, para la
explicacion y prediccion del éxito o el fracaso de los emprendimientos producti-
vos. La muestra consta de 1546 emprendimientos, distribuidos en cinco cantones,
a saber: Cevallos, Quero, Mocha, Patate y Tisaleo. Se puede explicar el éxito o
el fracaso de los emprendimientos productivos de la provincia de Tungurahua,
utilizando las variables mas significativas del modelo propuesto. Estas son: ins-
truccion, tiempo del emprendimiento, personal, cantéon y si ha sido suspendido.
Las demas variables en consideracion, no tienen incidencia significativa en la ex-

plicacion del éxito o el fracaso de los emprendimientos productivos.

El modelo propuesto en (4.2) ajusta apropiadamente los datos y permite estudiar
las relaciones causa/efecto entre las variables que explican el fenémeno del fracaso

de los emprendimientos productivos.

Sobre las principales causas del éxito o el fracaso de los emprendimientos produc-

tivos en los cantones considerados, se puede concluir lo siguiente:

1. Se determina que, a mayor nivel de instrucciéon, menor posibilidad de fra-
caso del emprendimiento. Esto implica que existe evidencia suficiente en la
muestra para sustentar que el nivel de estudio si incide en el éxito de los
emprendimientos productivos. El nivel de instruccién de tercer nivel reduce
la posibilidad del fracaso a menos de la mitad, que el nivel de instrucciéon

primaria.
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2. Se demuestra que, a mayor tiempo que el emprendimiento esté activo o en
funcionamiento, menor es la posibilidad de fracaso. En un emprendimiento
con més de tres anos de operacion, las posibilidades de fracaso se reducen a
casi la décima parte que cuando soélo se tiene hasta 1 ano de operacion. Este
resultado debe motivar la busqueda de nuevas politicas de Estado por parte
de entidades cooperantes, tales como: Consejo Nacional de Competencias,
Honorable Gobierno Provincial De Tungurahua, CONAGOPARE, BANE-
CUADOR, Céamara de Comercio de Ambato, para que otorguen lineas de
crédito viables o bonos de desarrollo humano, tomando en consideraciéon que

el ciclo de vida del emprendimiento influye significativamente en el éxito.

3. El personal con el que se cuenta bajo relacion de dependencia, es decir, el
nimero de personas que trabajan en el emprendimiento productivo, explican
su fracaso. A mayor numero de personas que trabajan en el emprendimiento,
menor es la posibilidad de fracaso. Este resultado deja claro que el talento

humano es imprescindible como apoyo a los emprendimientos.

4. Los emprendimientos suspendidos temporalmente explican el fracaso. Un
emprendimiento que haya sido suspendido, multiplica por 23.6 la posibi-
lidad de que fracase, con relaciéon a aquellos que no hayan sido suspendi-
dos. Este resultado es importante porque los emprendimientos que estan
suspendidos, no necesariamente son un fracaso. Puede ser que suspendie-
ron temporalmente por diversas razones. Sin embargo, los emprendimientos
suspendidos tienen posibilidades muy altas de terminar cerrando definitiva-

mente.

5. Con respecto a los cantones, no todos otorgan las mismas posibilidades de
éxito a un emprendimiento. El cantén Tisaleo parece otorgar condiciones

muy superiores al resto de los cantones considerados en la muestra.

6. Se determina que el presupuesto promedio y el tipo de publicidad, no inciden
de manera significativa en el éxito de los emprendimientos productivos, es
decir, no existe evidencia empirica que sustente tal afirmacién, pudiendo

deberse a que los rangos considerados son muy bajos.

Finalmente, en cuanto a lineas de investigacién futuras, se tiene previsto aplicar
técnicas de aprendizaje estadistico o de Machine Learning, una vez que se apliquen

los instrumentos a los cantones que faltan por cubrir de la muestra original.
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5.2.

Recomendaciones

Extender el presente estudio de regresion logistica, considerando todos los

cantones de la provincia de Tungurahua.

Establecer convenios entre instituciones cooperantes para establecer politi-
cas de Estado que ayuden a evitar el fracaso de los emprendimientos pro-

ductivos, especialmente con lineas de crédito.

Continuar con estudios futuros, empleando el presente trabajo como linea
base, considerando los emprendimientos post-Covid 19. Estudiar los efectos
de la pandemia en la situaciéon de los emprendimientos y compararlos con

el presente estudio.

Analizar con mayor profundidad porque el presupuesto promedio anual no
incide en el éxito de los emprendimientos, siendo que es una base el disponer

de capital propio para el desarrollo del emprendimiento.

Realizar estudios sobre las causas de los emprendimientos suspendidos tem-

poralmente.

Investigar con mas detalle sobre las técnicas matemaéticas y estadisticas

alternativas de seleccién de variables como entradas al modelo.

Estudiar modelos mateméticos alternativos que puedan ajustarse al con-
junto de datos estudiado, obteniendo la base de datos del SRI actualizada
al ano 2021 mediante el codigo CIIU.

En futuras investigaciones, incluir més variables, tales como los ingresos,
activos corrientes, deudas, entre otras. Es decir, incluir variables cuantita-
tivas que permita realizar pronodsticos en base a registros contables y que
también den respuesta al éxito y fracaso de los emprendimientos de toda la

provincia de Tungurahua.
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Anexos

Anexo 1: Instrumento de recolecciéon de datos

UNIVERSIDAD TECNICA DE AMBATO .
FACULTAD DE CONTABILIDAD Y AUDITORIA
PROYECTO DE VINCULACION

La siguiente encuesta tiene como objetivo examinar la sostenibilidad en los emprendimientos del sector

productivo de Tungurahua.
INDICACIONES
Seleccione la respuesta que usted crea pertinente segin su criterio.
Género . v
i Edad Nivel de educacion
Masculino
Femenino Entre 20 -30 afios Primaria
Entre 30 - 40 afios Secundaria
. ... Entre 40 —mas v
Pertenece algin gremio o asociacion ~n Tercer nivel
1. ;Cual es la actividad principal de su emprendimiento? Sin instruccién
Cultivo de verduras, hortalizas y tubérculos

Cultivo de fruta

Cria y reproduccién de animales(ganado bovino, vacuno, cerdos, pollos y aves
Actividades agricolas y de ganaderia

Produccidn, preparacién, faenamiento y empacado de carne

Fabricaci6n de productos camicos

Produccion de leche de vaca y huevos de ave de corral

Elaboracion de productos lacteos

Elaboracion de alimentos a base de cereal

Elaboracién y 1alizacién de prod 1 icios, dulces y chocolates

Procesamiento de especies
Fabricacién y c 1alizacién de ali dos para animal

Elaboracion de bebidas alcohdlicas y malteadas

Fabricaci6n de tejidos y sus derivados

Fabricacién, confeccion y comercializacion de prendas de vestir
Fabricacién y comercializacién de calzado

Fabricacién y comercializacién de articulos de madera
Fabricacién y comercializacién de articulos de construccién

Elaboracién y comercializacién de productos (librerias, panaderias, cafeterias, bares, bisuteria, jugueteria, etc.)

2. ;Parallevar a cabo su emprendi que asp 0?

Los riesgos que conlleva

El tiempo para obtener ingresos o
ganancias

La experiencia y conocimientos
La facilidad de produccién

Acceso a financiamiento

Figura 1: Instrumento de recoleccion de datos. Pagina 1.
Fuente: Estudio de sostenibilidad de los emprendimientos productivos de la Provincia de Tun-
gurahua, Ecuador, Frente 1 - Fase 2.
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()
3. |:Qué factores considera para realizar la produccién o elaboracion de su producto?
Calidad
Costo
Cantidad

Margen de utilidad

Necesidad si la opto como tnica
fuente de ingreso o pérdida de
empleo

Oportunidad

4. (Cuil es el presupuesto promedio anual que invierte en su actividad econémica o
emprendimiento?
$0 - $300
$301 - $600
$601 - $900
Mas de $901

gl

¢ Qué tipo de publicidad considera que es necesario para la promocién de su producto?
Radio
Redes sociales

Pégina web

6. ;Su actividad econémica le genera utilidad?
Si
No

7. (A encontrado algin problema que le impide desarrollar de manera eficiente su actividad
F emprendedora?

Competencia

Costo de materia prima
Costos de transporte
Costo de mano de obra
Ninguna

Otra

8. ;Suactividad economica esta financiada por?
Ahorros personales
Préstamos a familiares o amigos
Programas del gobiemo
Préstamo de instituciones financieras

Figura 2: Instrumento de recolecciéon de datos. Pagina 2.
Fuente: Estudio de sostenibilidad de los emprendimientos productivos de la Provincia de Tun-
gurahua, Ecuador, Frente 1 - Fase 2.
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9. ;Ha recibido algin tipo de apoyo por parte de la autoridad gubernamental?
Si

No
10. ;Considera usted que su actividad economica es sostenible dentro de los préximos 5 afios?

Si
No

11. ;Dentro de su actividad econémica efectda proyectos productivos?

Si
No

* En caso de ser negativa su respuesta dirijase a la pregunta \° 12
* En caso de ser positiva su respuesta dirfjase a la pregunta N7 24

12. ;Qué desea alcanzar con un Proyecto Productivo?

Sostenibilidad del emprendimiento en el tiempo
Relacionarse con los ciudadanos de una forma mds afin
Generar rentabilidad economica y obtener ganancias

Producir bienes y servicios en un solo sector

13. ;Qué factor considera usted para el desempeiio de la productividad?

Motivacién del personal
Talento humano
El capital

Canales de comercializacion

14. ;Qué factores considera que sea uno de los motivos para el cierre de la actividad

economica?

Falta de financiamiento

La actividad econdmica no genera utilidad

No tener bases solidas ni estrategias de negocios

Por productos sustitutivos

Competencia

Estabilidad econdmica y politica del pais

Falta de apoyo de gestion del gobiemo local

Figura 3: Instrumento de recolecciéon de datos. Pagina 3.
Fuente: Estudio de sostenibilidad de los emprendimientos productivos de la Provincia de Tun-
gurahua, Ecuador, Frente 1 - Fase 2.
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15. ;Ha suspendido su negocio o actividad economica?
Si
No

16. ;Ha cerrado definitivamente su negocio?
Si
No
* En caso de ser negativa su respuesta dirijase a la pregunta N3 18.
17. ;Cuando realizo el trimite de cierre del negocio también lo hizo de su RUC?
Si
No

18. ;Efectu¢ el tramite de cierre del RUC?
Si
No

19. ;Le gustaria recibir un modelo de negocio que le permita tener un sistema de formacién que
le aporte a tener éxito?

Si
No

20. ;Qué tiempo tiene ej do la actividad émica o empr
Hasta 1 afio
Hasta 2 afios
Hasta 3 afios
De 4 afios en adelante
21. ;La actividad econémica que ejecuta cuenta con personal de apoyo en relacion de
dependencia?
1 persona
5 2 10 personas
11 2 20 personas
Mas de 21 personas

22. ;Identifique sus principales productos, cuil es su tiempo de produccion, y lugar de
comerecializacion?

Producto tiempo Lugar de comercializacion

Figura 4: Instrumento de recolecciéon de datos. Pagina 4.
Fuente: Estudio de sostenibilidad de los emprendimientos productivos de la Provincia de Tun-

gurahua, Ecuador, Frente 1 - Fase 2.
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23. ;Seiiale la condicion que le permitira la Sostenibilidad del emprendimiento?

25. ;Considera necesario recibir capacitacion para mejorar su emprendimiento?
Si
No

Especifique el tema

Figura 5: Instrumento de recolecciéon de datos. Pagina 5.
Fuente: Estudio de sostenibilidad de los emprendimientos productivos de la Provincia de Tun-
gurahua, Ecuador, Frente 1 - Fase 2.
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Anexo 2: Cédigo R programado

Funciones utilitarias

library(R6)
library(dplyr)
### Construccidén de tablas de frecuencias
### Llamar con FreqTab$new()
FreqTab <- R6Class("FreqTab",
public = list(
data = NULL,
dtype = NULL, # Tabla cruda. Otra cosa si quiero a partir
# de las frecuencias
amplitude = NULL,
name = NULL, # Nombre de la clase tabulada
tab = NULL,
iasf = TRUE, # TRUE: Integer as Factor, FALSE: Integer as Real
fOrder = TRUE, # TRUE: frequency descending order
initialize = function(data = NA, dtype=self$dtype,
iasf = self$iasf, amplitude = NA,
name=NA, fOrder = self$fOrder) {
if (is.null(dtype)) {
if (is.factor(data)|l|is.character(data)) {
self$build_factor(data, name, fOrder)
} else {
if (is.integer(data)) {
if (iasf == TRUE) {
self$build_integer(data, name, fOrder)
} else {
self$build_real(data, amplitude, name)
¥
} else {
self$build_real(data, amplitude, name)
}
}
} else {
self$build_freq(data)
}
},
build_freq = function(data=self$data) {
self$tab <- datal,1:2]
n_cat <- nrow(self$tab)
total <- sum(self$tab$sf)
F <- c(rep(0, n_cat))
F[1] <- self$tab$f[1]
if (n_cat>1) {
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for (i in 2:n_cat) {
F[i] <- F[i-1]+self$tab$f[i]

¥
self$tab <- cbind(self$tab , F=F,
rf=round(self$tab$f/total,2))
self$tab <- cbind(self$tab, rF=round(self$tab$F/total,2))
#self$n_classes <- n_cat
},
build_factor = function(data=self$data, name=self$name,
fOrder=self$fOrder) {

if (£f0rder==TRUE) {

self$tab <- arrange(as.data.frame(table(data)),desc(Freq))
} else {

self$tab <- as.data.frame(table(data))
}
n_cat <- nrow(self$tab)
total <- sum(self$tab$Freq)
F <- c(rep(0, n_cat))
F[1] <- self$tab$Freq[1]
if (n_cat>1) {

for (i in 2:n_cat) {

F[i] <- Fli-1]+self$tab$Freq[il

}
self$tab <- cbind(self$tab , F, round(self$tab$Freq/total,2))
self$tab <- cbind(self$tab, round(self$tab$F/total,2))
colnames(self$tab) <- c(name, "f", "F", "rf", "rfF")
#self$n_classes <- n_cat
},
build_integer = function(data=self$data, name=self$name,
fOrder=self$f0rder) {
if (£O0rder==TRUE) {
self$tab <- arrange(as.data.frame(table(data)),desc(Freq))
} else {
self$tab <- as.data.frame(table(data))
}
n_cat <- nrow(self$tab)
total <- sum(self$tab$Freq)
F <- c(rep(0, n_cat))
F[1] <- self$tab$Freq[1]
if (n_cat>1) {
for (i in 2:n_cat) {
F[i] <- F[i-1]+self$tab$Freqlil

}
self$tab <- cbind(self$tab, F, round(self$tab$Freq/total,2))
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self$tab <- cbind(self$tab, round(self$tab$F/total,2))
colnames(self$tab) <- c(name, "f", "F", "rf", "rfF")
},
build_real = function(data=self$data, amplitude=self$amplitude,
name=self$name) {
range <- range(data)
if (is.na(amplitude)) {
n_classes <- trunc(1+3.322*logl0(length(data)))
a_classes <- (rangel[2]-range[1])/n_classes
} else {
n_classes <- ((range[2]-range[1])/amplitude) + 1
a_classes <- amplitude
}
cuts <- seq(range[l], range[2], by=a_classes)
cuts[n_classes] <- Inf
data.cut <- cut(data, cuts, include.lowest=TRUE,
right=FALSE)
self$tab <- as.data.frame(table(data.cut))
total <- sum(self$tab$Freq)
F <- c(rep(0, n_classes))
F[1] <- self$tab$Freql1]
if (n_classes>1) {
for (i in 2:n_classes) {
F[i] <- F[i-1]+self$tab$Freqlil

}
self$tab <- cbind(self$tab, F, round(self$tab$Freq/total,2))
self$tab <- cbind(self$tab, round(self$tab$F/total,2))
colnames(self$tab) <- c(name, "f", "F", "rf", "rF")
self$tab[,1] <- gsub(’[’, ’|’, self$tabl,1], fixed=TRUE)
self$tabl,1] <- gsub(’]’, ’|’, self$tabl,1], fixed=TRUE)

},

print = function() {
#res <- list(tab=self$tab, k=n_classes)
return(self$tab)

# Tabla de contingencia sencilla para dos variables
# dat: data.frame, val, var2: character()
tabCon2 <- function(dat, varl = NULL, var2 = NULL) {
formu <- pasteO("™", varl, "+", var2)
xt_f <- xtabs(formu, data = dat)
Xt_p <- prop.table(xt_f)
xt_f <- addmargins(xt_f)
xt_p <- addmargins(xt_p)
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n <- nrow(xt_p)

m <- ncol(xt_p)

df <- data.frame(matrix(0, ncol = m*2, nrow = n))
nom_tmp <- c(levels(dat[, var2]), "Total")

nom_cols <- vector(length = 2xm)

j<-1

for (i in 1:m) {
nom_cols[j] <- pasteO(nom_tmp[i], "_Nro")
nom_cols[j+1] <- pasteO(nom_tmp[i], "_Por")
j<-3+2

}

colnames (df) <- nom_cols
for (i in 1:n) {
j<-1
for (k in 1:m) {
df[i,j] <- xt_f[i,k]
df[i,j+1] <- round(xt_p[i,k]*100, 2)
j<-3j+2

}

nom_tmp <- c(levels(dat[, varl]), "Total")
rownames (df) <- nom_tmp

deci <- c¢(0, rep(c(0,2),m))
return(xtable(df, digits=deci,

n
B

caption = pasteO("Distribucién conjunta por

varl, "y ", var2),
label = pasteO("tab_", reempaza_esp(varl),

"_", reempaza_esp(var2))))

Analisis unidimensional

library(ggplot2)
library(xtable)
source ("MyLib.R")

# Lectura de datos
dat <- read.table("./Datos/emprende.csv",

header = TRUE, dec=".", sep = ";")
dat <- subset(dat, select = -c(X,X.1))

# Datos de las variables

info_vars <- data.frame(nombre=character(), clase = character(),
niveles = character())

n_vars <- ncol(dat)

nom_vars <- colnames(dat)
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for (nom in nom_vars) {

clase <- class(dat[, nom])

if (clase == "factor") {

niveles <- pasteO(levels(dat[, nom]), collapse = ", ")
} else {

niveles <- "NA"
}

info_vars <- rbind(info_vars, cbind(nom, clase, niveles))
}
sink(pasteO("./Tesis/Latex/Tablas/tb_var.tex"))
print(xtable(info_vars, caption="Variables y tipos",
label = "tab_vars"),

caption.placement="top",

include.rownames=FALSE,

size="\\fontsize{10pt}{11pt}\\selectfont")
sink(type="message")
sink ()

#nom_vars <- "Actividad"

### Andlisis univariante: Tabla de frecuencia y graficos
for (nom in nom_vars) {
clase <- class(dat[, nom])
if (clase == "factor") {
f <- FreqTab$new(dat[, nom],
name = nom)
p <- ggplot(f$tab, aes(x="", y=rf, fill=get(nom))) +
geom_bar (width = 1, stat = "identity",
position = position_stack(reverse = FALSE)) +
# coord_polar(theta="y") +
geom_text (aes(label = pasteO(round(rf*100, 2), "%")),
position = position_stack(vjust = 0.5,
reverse = FALSE),
check_overlap = TRUE, size=6, color="white") +
x1ab(NULL) +
ylab(NULL) +
labs(fill = nom, size = 14) +
theme (legend.text = element_text(size = 14),
axis.text = element_text(size = 12)) +
# legend.position="bottom"
scale_fill_manual (values=pColores())
} else {
f <- FreqTab$new(dat[, nom],
name = nom,
iasf = FALSE,
fOrder = FALSE)
p <- ggplot(dat, aes(x=get(nom))) +

geom_histogram(color = pColores("named") ["cMarronQ0"],
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fill
bins = 15) +
theme (legend.text = element_text(size = 10)) +

pColores("named") ["cAmaC"],

xlab(nom) +

ylab("Frecuencias simples")

}
sink(pasteO("./Tesis/Latex/Tablas/tb_", reempaza_esp(nom), ".tex"))
print(xtable(f$tab, label = pasteO("tab_", reempaza_esp(nom)),

caption = pasteO("Distribucién de frecuencias ",
"para la variable ", nom)),
caption.placement="top",
include.rownames=FALSE,
size="\\fontsize{10pt}{11ipt}\\selectfont")
sink(type="message")
sink()
png(paste0("./Tesis/Latex/Figuras/fg_", reempaza_esp(nom), ".png"),
width = 16, height = 14, units = "cm", res = 300)
print (p)
dev.off ()

Analisis bi-dimensional

library(ggplot2)
library(xtable)

library(stringr)

source ("MyLib.R")

dat <- read.table("./Datos/emprende.csv",

header = TRUE, dec=".", sep = ";")

dat <- subset(dat, select = -c(X,X.1))

## Edad y género
dat$Edad_recod <- recod_num(dat$Edad, amp = 10)

tabCon2(dat, "Edad_recod", "Género")

p

<- ggplot(dat, aes(x=Género, y=Edad)) +
geom_boxplot(color = pColores("named") ["cAzul0"],
fill = pColores("named") ["cAmaC"])

png(paste0("./Tesis/Latex/Figuras/fg_Edad_Genero.png"),

p

width = 16, height = 14, units = "cm", res = 300)

dev.off ()
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# Edad e instrucciédn
tabCon2(dat, "Edad_recod", "Instruccién")
p <- ggplot(dat, aes(x=Instruccidén, y=Edad)) +
geom_boxplot(color = pColores("named") ["cAzul0"],
fill = pColores("named") ["cAmaC"])
png(paste0("./Tesis/Latex/Figuras/fg_Edad_Instruccion.png"),
width = 16, height = 14, units = "cm", res = 300)
P
dev.off ()

# Edad y cantén
tabCon2(dat, "Edad_recod", "Cantén")
p <- ggplot(dat, aes(x=Cantén, y=Edad)) +
geom_boxplot (color = pColores("named") ["cAzul0"],
fill = pColores("named") ["cAmaC"])
png(paste0("./Tesis/Latex/Figuras/fg_Edad_Canton.png"),
width = 16, height = 14, units = "cm", res = 300)
P
dev.off ()

# Edad y cerrado
tabCon2(dat, "Edad_recod", "Cerrado")
p <- ggplot(dat, aes(x=Cerrado, y=Edad)) +
geom_boxplot(color = pColores("named") ["cAzul0"],
f£ill = pColores("named") ["cAmaC"])
png(paste0("./Tesis/Latex/Figuras/fg_Edad_Cerrado.png"),
width = 16, height = 14, units = "cm", res = 300)
p
dev.off ()

Modelo de regresion logistica

library(ggplot2)
library(xtable)
library (MASS)
library (pROC)

source ("MyLib.R")

dat <- read.table("./Datos/emprende.csv",
header = TRUE, dec=".", sep = ";")
dat <- subset(dat, select = -c(X,X.1))

mod_sat <- glm(Cerrado ~ Presupuesto + Actividad +
Instruccién + Edad + Género +

Tiempo_emprende + Aspectos_emprende +
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Problemas + Publicidad + Suspendido +
Personal + Cantoén,
data = dat,
family = quasibinomial(link = "logit"))
### Dispersioén
sDev <- mod_sat$deviance/mod_sat$df.residual
sDev
### Bondad del ajuste del deviance
pDev <- round(pchisq(mod_sat$deviance, mod_sat$df.residual,
lower.tail = FALSE), 4)
pDev
### Hipotesis
res <- summary(mod_sat)
df _res <- as.data.frame(res$coefficients)
#sink(pasteO("./Tesis/Latex/Tablas/tb_summary.tex"))
print(xtable(df_res, caption="Analisis de varianza",
label = "tab_01"),

caption.placement="top",

include.rownames=TRUE,

size="\\fontsize{10pt}{11pt}\\selectfont")
#sink (type="message")
#sink ()

### Modelo definitivo
mod_def <- glm(Cerrado ~ Instruccién + Tiempo_emprende +
Suspendido + Personal + Cantén,
data = dat,
family = quasibinomial(link = "logit"))
sDev <- mod_def$deviance/mod_def$df.residual
sDev
### Bondad del ajuste del deviance
pDev <- round(pchisq(mod_def$deviance, mod_def$df.residual,
lower.tail = FALSE), 4)
pDev
### Hipotesis
res <- summary(mod_def)
df _res <- as.data.frame(res$coefficients)
#sink (paste0("./Tesis/Latex/Tablas/tb_summary_def.tex"))
print (xtable(df_res, caption="Analisis de varianza para el modelo seleccionado",
label = "tab_02"),

caption.placement="top",

include.rownames=TRUE,

size="\\fontsize{10pt}{11pt}\\selectfont")
#sink (type="message")
#sink ()

df _conf <- confint(mod_def, level = 0.9)
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df _conf[,3]

df _res_exp <- data.frame(Estimacidén = df_res$Estimate,
Exp = exp(df_res$Estimate),
Inf90 = exp(df_confl[,1]),
Sup90 = exp(df_conf[,2]))

#sink(paste0("./Tesis/Latex/Tablas/tb_coef.tex"))

print (xtable(df_res_exp, caption="Coeficientes e intervalos de confianza al 90\\\\%",
label = "tab_coef",
digits = ¢(0,2,6,6,6)),
caption.placement="top",
include.rownames=TRUE,
size="\\fontsize{10pt}{11pt}\\selectfont")
#sink (type="message")
#sink ()

levels(dat$Cantodn)

### ROC

dat$Predic <- predict(mod_def, type = "response")

dat$Pronos <- as.factor(ifelse(dat$Predic<0.2, "No", "Si"))

tab <- xtabs(“Cerrado+Pronos, data = dat)

round (prop.table(tab, margin = 1)%*100,2)

res_roc <- roc(Cerrado~Predic, data = dat)

res_roc

p <- ggroc(res_roc, legacy.axes = TRUE,

color=pColores("named") ["cAzul0"]) +
geom_abline(slope=1,intercept=0, linetype = "dashed",
color=pColores("named") ["cVerde"]) +

xlab("1 - Especificidad") +
ylab("Sensibilidad")

p

res_roc

png(paste0("./Tesis/Latex/Figuras/fg_Roc.png"),
width = 16, height = 14, units = "cm", res = 300)

p

dev.off ()
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