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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion consiste en el desarrollo de un modelo
matematico utilizando regresién multivariado, que permita pronosticar la produccion
de galletas de sal en presentacion de 100*67 g en una microempresa; para lograr esto
se realizé una caracterizacion subjetiva de las principales variables que intervienen
en el proceso productivo teniendo en cuenta la informacion suministrada por la
empresa, descartando las que son derivadas de otras. La metodologia aplicada es de
tipo cuantitativa y la técnica de tipo primaria para la recoleccion de datos. A
continuacion, se realizé la formulacion del modelo matematico utilizando regresion
multivariada en el programa SPSS, luego se procedio a realizar la validacion del
modelo utilizando el criterio de los supuestos de regresion multivariada los cuales son:
supuesto de normalidad, supuesto de correlacion de variables, supuesto de
multicolinealidad, supuesto de independencia de errores, supuesto de
homocedasticidad, supuesto de normalidad de residuos. Como resultado y analisis
del presente trabajo se puedo concluir que el modelo matemético propuesto es
aceptable pues cumple con los supuestos de regresion, el valor de R cuadrado es

aceptable.
Palabras Claves:

Modelo matematico, Pronésticos, Regresion multivariada, Proceso,
Productividad.
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ABSTRAC

The present research work consists of the development of a mathematical model
using multivariate regression, which allows forecasting the production of crackers in
presentation of 100*67 g in a microenterprise; To achieve this, a subjective
characterization of the main variables involved in the production process was carried
out, taking into account the information provided by the company, discarding those
that are derived from others. The methodology applied is quantitative and the
technique is primary for data collection. Next, the formulation of the mathematical
model was carried out using multivariate regression in the SPSS program, then the
validation of the model was carried out using the criterion of the multivariate
regression assumptions, which are: assumption of normality, assumption of
correlation of variables, assumption of multicollinearity, assumption of independence
of errors, assumption of homoscedasticity, assumption of normality of residuals. As a
result, and analysis of this work, it can be concluded that the proposed mathematical
model is acceptable because it meets the regression assumptions,

the value of R squared is acceptable

Keywords:
Mathematical model, Forecasting, Multivariate regression, Process,

Productivity
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INTRODUCCION

Las microempresas durante afios han venido utilizando métodos pocos
eficientes que les han permitido pronosticar cuanto es lo va a producir al final de un
periodo de tiempo dado, estos métodos han resultado ser ineficientes o pocos
precisos en muchas ocasiones, lo que ha ocasionado que las microempresas incurran

en gastos o perdidas

Por lo tanto, resulta fundamental lograr presentar un modelo matematico que
se acople lo mas posible a la realidad de cada microempresa, esté modelo debera
poder tomar en cuenta la mayor cantidad de variables independientes que aporten al
modelo matemético y que representen lo mejor posible el proceso de produccién.

El objetivo de la vigente investigacion es proponer un modelo matematico
utilizando la regresién multivariada que permita entender como las variables
independientes influyen o aportan a la descripcion del proceso de produccion de la
microempresa, entendiendo la relacion causa efecto entre las variables

independientes y la variable subordinada

Capitulo 1. En el proceso de este se especifica el bosquejo, delimitacion
formulacién y sistematizacion del problema; el objetivo general y los especificos;

ademas la justificacion tedrica, metodoldgica y practica.

Capitulo 2. Este se acomoda de cuatro partes, marco teorico, marco
conceptual, marco referencial; en esta parte se respalda la parte investigativa de los
modelos matematicos, la regresion multivariada, el prondstico de produccion, para
ello se investiga en libros, paper, tesis, entre otros; documentos que sirven como

sustento para nuestra investigacion,

Capitulo 3. Se despliegan los prototipos y disefios de investigacion empleados
en el proceso y andlisis del presente trabajo, muestra, poblacion y las herramientas

de recoleccion de datos y analisis del mismo.



Capitulo 4. En este apartado se plantea la propuesta del modelo matematico,
el cual esta respaldado en algunas supuestos de la regresién multivariado como son:
relacion lineal, independencia de las observaciones, Homocedasticidad, distribucion
normal de residuos, entre otros; ademas de demuestra la bondad del modelo
matematico al realizar una comparacion entre los valores de cantidad de produccion
real con los valores obtenidos con la cantidad de produccion real pronosticada que

es obtenida con el modelo matematico desarrollado.



CAPITULO |

1.1 Planteamiento Del Problema

Para esclarecer de forma acertada, se debio observar varias indicaciones y
luego estas analizarlas con respecto a produccion en servicios alimenticios es asi que
se estudi6 varios conceptos de acuerdo al afio que fueron expresados, luego estas

generan sus cambios al pasar el tiempo y llegar a la actualidad.

Es el sector de la produccion de servicios alimenticios quien juega un papel
muy importante en la economia a nivel mundial, el vocablo industria alimentaria
abarca un conjunto de actividades industriales dirigidas al tratamiento, la
transformacion, la preparacion, la conservacion y el envasado de productos

alimenticios (Berkowitz, 1998).

Las empresas presentan un gran reto al momento de saber o predecir cual es
el volumen de produccion que deben realizar periddicamente con la finalidad de
abastecer las demandas del mercado, que niamero de trabajadores deben tener y
cuantas horas deben trabajar para poder producir lo planificado, etc. (Hair y otros,
1999).

Segun el informe sobre el comercio mundial 2016 de la organizacion mundial
del comercio en su (p. 61) manifiesta, “Segun estimaciones basadas en las Encuestas
de Empresas del Banco Mundial, aplicadas a mas de 3.000 grandes empresas que
empezaron siendo pymes en 85 economias en desarrollo, hay una correlacion
negativa entre el tamafio inicial de las empresas y el nimero de afios que tardaron en
comenzar a exportar” antes se debe comprender lo que expresan (Render y Heizer,
2007) “se deberia tener como consideracion los siguientes semblantes: la influencia
de la demanda de los recursos y productos, gestion operativa del listado, validez en
la gratificacion de recursos dentro del proceso productivo, operatividad adecuada y
Optima tanto en la distribucion, proyeccion de produccion y eficiencia del uso dela

materia prima y demas materiales” (p. 87).



Las MYPYMES a nivel mundial representan ElI 90% de los proveedores del
mundo emplean al 50% de la fuerza laboral y representan el 50% del PIB mundial
(Valdés Diaz de Villegas y Sdnchez Soto, 2012). El crecimiento de las mypymes esta

sujeto a las fuerzas productivas, prediccion de los requerimientos del mercado.

Las PYMES en América Latina resultan muy importante por su contribucion en
la generacion de empleo (Tello Cabello, 2014), el principal reto que tienen estas
empresas es poder predecir la produccion (Lopez Rodriguez & Zapata Zuluaga,
2018). Estas empresas de enfrentan a algunos errores al momento de intentar
predecir la produccién: utilizar s6lo un método de prondstico de demanda, no vincular
la demanda histérica con la informacion de mercado, no administrar el margen de
error, elegir una base insuficiente de datos, no considerar que la demanda puede ser

elastica, ignorar el ciclo de vida (Méndez Giraldi & Lopez Santana, 2014).

En un estudio de Analisis Econométrico de la Produccion en la Industria de
Alimentos y Bebidas del Ecuador Durante el Periodo 2007 —2017 (Cacho & Espinoza-
Layana, 2019), se presenta un modelo el cual presenta como variable dependiente a
la produccién, y como variables independientes: capital, niumero de empleados,
inventario inicial, materia prima, consumo de combustible, gastos de servicios

basicos.

Gladys Melgarejo (Melgarejo Estremadoyro, 2016), en su trabajo muestra
como hallar el valor 6ptimo a producir del producto en el mes y de esta manera
optimizar el volumen de la produccién logrando atender los pedidos a tiempo; El
estudio se realiza en una empresa de Lubricantes que se encuentra en un periodo de
crecimiento desde la produccion hasta los despachos del producto en sachets (Banco
Central del Ecuador, 2017), (Superintendencia de Compaifias, Valores y Seguros,
2018).

Un modelo es una representaciéon matematica simplificada de una realidad
compleja. Modelar es la accion de construir un modelo, de encorsetar la realidad. El
desarrollo de un modelo puede involucrar un equipo multidisciplinario compuesto por
matematicos, estadisticos, ingenieros, etc. que aportan diferentes perspectivas y

conocimiento en la representacion de la realidad. Un modelo es, en definitiva, una
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herramienta de ayuda a la toma de decisiones; por esta razon, sus resultados deben

ser inteligibles y utiles (Ramos y otros, 2010).

El principal problema al que se enfrenta la empresa en la prevision de la
demanda es la baja eficiencia de la prevision de datos. (Sanchez Sanchez, 2018) (p.
6). por tal motivo en (p.43), El rendimiento se puede medir por el error de prondstico
, que es qué tan cerca esté el pronostico de la demanda real (Zafra Mejia & Gutiérrez
Gil, 2015).

Cabrera Gonzalez y De Leb6n Arias (2015) indica que “muestra que las
empresas nacionales pueden predecir el comportamiento del mercado de manera
razonable, oportuna y con la menor cantidad deerror. Por Ilo
tanto, esto debe tenerse en cuenta al hacer prondsticos. algunos factores que de una
u otra manera pueden influir en el proceso de produccion como es: el histérico de la
produccion, el tiempo de paradas programadas de las maquinas, el tiempo de paradas
no programadas de las maquinas, las horas hombres reales que se trabaja, etc.” (p.
47).

Una opcidn alternativa es usar modelos multivariados para las predicciones, la
ventaja de usarlos es encontrar relaciones entre variables de entrada y variables de
salida, es decir, trabajar con varias variables de entrada o independientes y una sola
variable de salida .Hostput o dependiente. (Ojeda de la Cruz y otros, 2021), (Ruiz
Espejo, 2016).

Por ello nace la pregunta, ¢,se puede desarrollar un modelo mateméatico que
permita pronosticar la produccion de una fabrica de galletas de sal de presentacion

100*67 g utilizado regresion multivariada?
1.2 Delimitacion del problema
Espacio

El presente trabajo de investigacion se realiza en Ecuador en la Region Costa,
Provincia del Guayas, Ciudad de Guayaquil, en una pequefia compafia.



Tiempo
La informacion obtenida estd dentro del rango previsto de valides de una

investigacion cientifica, de 10 afos.

Universo
El estudio se fundamenta en larepresentacion de un modelo matemético de

produccion manejando antecedentes historicos de proceso de los 2 posteriores afos.

1.3 Formulacién del problema

¢,De gué manera el uso de la regresion multivariada ayudara en el desarrollo
de un modelo mateméatico que permita pronosticar de manera agil la produccién en

una fabrica de galleta de sal de presentacion 100*67 g?

1.4 Sistematizacion del problema

¢ Mediante el andlisis de los componentes de un modelo matematico se podra
identificar los factores que inciden en la produccion de galleta de sal de presentacion
100*67 g°?

¢Es posible analizar la variacion de cada factor que afecta la produccion de
galleta presentacion 100*679g?

¢,Deberia ser posible edificar un modelo matematico adecuado que pueda
predecir la produccion de forma dindmica aplicandolo a una factoria de galletas de

100*67 g utilizando una regresion multivariable.?

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo General

Proponer un modelo matematico idoneo que permita poder pronosticar de

manera agil y eficiente la produccién en una fabrica de galleta de sal de presentacion

100*67 g. empleando el método de Regresion lineal Multivariada
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1.5.2 Objetivos Especificos

e Identificar las variables que afectan en la produccion de galleta de sal de
presentacion 100*67 g.

e Analizar los cambios en cada uno de los factores que afectan la produccion de
galletas de 100*67g.

e Construir un modelo matematico idoneo que permita poder pronosticar de manera
agil y eficiente la produccion aplicandolo a una fabrica de galleta de sal de

presentacion 100*67 g. empleando el método de Regresion lineal Multivariada.

1.6 Justificacion e importancia

Un método de alta estimacion es el que basa en simulaciones computacionales
de los eventos cuyos modelos matematicos estdn basados en resultados reales o
historicos; estos modelos matematicos realizan figuraciones del perfeccionamiento de
dicho suceso acorde con los datos suministrados en base al conocimiento y
experiencia (FAO, 2021).

Lo antepuesto se contrapone al uso de margenes conservadores tanto en los
modelos mateméaticos como en las hipoétesis del desarrollo de dichos eventos (Ojeda
de la Cruz y otros, 2021). Esto sucede, dado que se ha reconocido que el tener un
entendimiento mas realista de los diferentes fendbmenos que pueden ocurrir durante
la operacion anormal, es mucho mas deseable que simplemente poner margenes o
limites a parametros criticos de operacién y seguridad basados en suposiciones

conservadoras (Nations, 2020).

Por lo tanto, esta investigacion tiene como finalidad presentar un modelo
matematico que ayude a la empresa en su proceso de pronéstico de forma mas

precisa, reduciendo el error.



Cumpliendo a la seriedad de la presente investigacion, esta ofrecerd como
plataforma para proximas investigaciones de diferentes empresas que quieran

replicarlo

Finalmente se presenta una estrategia que permita la construccién de un
modelo aplicado a la realidad de la industria, no volviendose una camisa de fuerza,
sino que permite su cambio o actualizacion segun los cambios en la demanda del

mercado

1.6.1 Justificacion Teorica

Debido a los multiples cambios en la demanda de productos por parte de los
consumidores y a la necesidad de ahorro en costo de produccion de por parte de las
empresas, hoy resulta mas que necesario el interés por entender como se elabora y
desarrollo un modelo mateméatico aplicado a la produccién, y con el andlisis de la big
data de la empresa resulta importante entender el uso de la Regresién Multivariada
(Banco Central del Ecuador, 2017).

1.6.2 Justificaciéon metodoldgica

El vigente trabajo de exploracion se basa en el andlisis metodolégico de los
multiples factores que impresionan el prondstico de fabricacibn como son: horas
reales trabajadas (Hr), horas de paras no programadas (Hr), horas de paras
programadas (Hr), horas hombres trabajadas (HH), trabajo (kg). Para ellos se plantea
poder excluir o equiparar cuéles son las que mas o menos colaboran en la preparacion

del modelo matematicos.

En el uso de la regresion multivariada sera transcendental poder comprobar el
grado de significancia de cada una de las variables independientes intervinientes en
el modelo, y el valor de R cuadrado dado que este valor explica que tan bien el modelo

de ajusta a los productos suministrado para su preparacion.

1.6.3 Justificacion practica
Este trabajo de investigacion justifica porque con el modelo matematico que se

obtenga, permitird a la empresa realizar un mejor prondstico de produccién, dado que
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se identifica de manera precisa cuales son las variables que inciden en la produccion,

produciendo un ahorro econémico para la empresa.

Se espera que este modelo sea mucho méas apegado a la realidad de la
produccion en la empresa, y podria ser escalable a cualquier otro producto que la
planta elabore; ademas que podra ser utilizado por cualquier tipo de empresa.

1.7 Hipotesis
1.7.1 Hipétesis General

Si se disefia un modelo mateméatico utilizando Regresion Multivariada, se
logrard pronosticar de manera eficiente la produccién de galletas de sal en
presentacion de 100*67 g.

1.7.2 Hipotesis Particular

Es posible poder identificar los factores que inciden en la produccién de galleta

de sal de presentacion 100*67 g.

Es posible poder discriminar que factores influyen en la variabilidad de un

modelo de prondsticos de produccion de galleta de sal de presentacion 100*67 g.

Es posible construir un modelo matematico apropiado que permita pronosticar
de manera &gil la produccion aplicandolo a una fabrica de galleta de sal de

presentacion 100*67 g utilizado Regresion Multivariada.



CAPITULO Il

2.1 Marco Tebérico

2.1.1 Modelo matematico.

Las matematicas dan un aporte considerable de instrumentos, incluido el uso
de modelos que consienten un excelente analisis de la situacion. Dichos modelos
manejan un lenguaje matematico para lograr esta representacion, también brindan

consejos sobre la mejor decision sobre cual seria el resultado. (Narro Ramirez, 1996).

Un modelo matemético es una simple grafia de la realidad, mediante el uso de
funciones que representan su procedimiento o ecuaciones que constituyen sus
relaciones. Para ilustrarse de un sistema, un modelo matematico se empieza
igualando los aspectos trascendentales o definitorios del sistema y relatdndolos
mediante expresiones matematicas. La idea en construccion es encontrar una
armonia entre la facilidad y la reproducibilidad del comportamiento para que se pueda
entender, analizar y predecir, variando el valor de la (s) variable (s) que
puede trazarlo para reflejar la fuerza de todo el procedimiento. (Bocco, funciones
elementales para construir modelos mateméticos, 2010).

Al representar matematicamente los factores y relaciones involucradas en un
problema, existen ciertas ventajas, de las cuales: permite el uso de herramientas
matematicas desarrolladas para implementar una solucién, y proporciona un medio
de busqueda sistematico, claro y eficiente. También permite evaluar diferentes
posibles soluciones y tomar la mejor decisién. Las matematicas proporcionan una
gran cantidad de modelos, cuyas soluciones se pueden obtener facilmente a través
de paquetes de software de computadora. Estos paradigmas incluyen: programacion
lineal, programacion entera, programaciéon no lineal, programacion dinamica y

programacién multi-objetivo. (Narro Ramirez, 1996).

Algunas de las particularidades codiciadas de los modelos matematicos son la
elegancia de las formulas, su sencillez y la maxima adaptacién posible al sistema que

se esta elaborando, teniendo en cuenta la finalidad y el nivel de detalle del
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investigador. Los modelos reproducen el funcionamiento de un sistema y producen
los valores de las variables de salida, es decir, los resultados obtenidos de acuerdo
al modelo. Esta adaptacion hace referencia a que estos valores generados por el
modelo deben ser similares (aunque tendran un margen de error) a los valores
observados en la practica. Originalmente, existen dos procesos en la construccion de
un modelo matematico: condensar los componentes, variables y relaciones que
coexisten en el sistema a modelar, el nivel de la narracion que es adecuado para el
nivel pretendido y la cuantificacion de estas relaciones. Estas relaciones alcanzan
describirse por medio de una ecuacion simple (como el modelo de éxito de Einstein)
o una red compleja de ecuaciones interrelacionadas. El lenguaje simbdlico
matematico permite la expresion de ideas muy complejas y es una herramienta ideal

para este proposito. (De Torres Curth, 2015).

En la actualidad, las compafias buscan mejorar los conocimientos en todas
las areas de su estructura organizacional, manipulando de alguna manera nociones
y herramientas de gestién de procesos; Sin requisicién, ahora se reconoce la jerarquia
de tener una metodologia integrada, con un enfoque particular en las cadenas de
provision. En estos procesos de mejora, se requiere una gestion adecuada de los
procesos criticos como la estimacion de la demanda, la planificacion de inventarios,
la planificacion de los recursos de produccién, la planificacion de la distribucion y la

produccion y la planificacion de la produccion. (Rubio Guerrero, 2017).

2.1.2 Prondstico de produccion.

A partir de un prondstico, un tomador de decisiones puede determinar la
capacidad necesaria para satisfacer una necesidad de pronéstico dada, asi como
también realizar una evaluacion de capacidad con anticipacion para evitar la
subutilizacion o los cuellos de botella. El logro de la precision es de vital importancia
para la gestion empresarial, ya que es una de las premisas para planificar, organizar,
implementar y controlar la logistica de un conjunto actividades o procesos,
coordinados para utilizar los factores de produccion en de la manera mas eficiente
posible, priorizando los procesos mas importantes y sus actividades clave, para que
las decisiones que se tomen sobre ellos tengan el mayor impacto positivo posible.
(Orlando Lao y otros, 2017)
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El prondstico se utiliza en las organizaciones para determinar la disponibilidad
de demanda para ingresar al mercado, determinar la capacidad necesaria para el
disefio y cambio de instalaciones en el mediano y corto plazo. Lo que respecta a la
precision de los prondsticos, encuentran que la formacion del personal a cargo de
esta actividad es un factor decisivo en su precision. Ademas de la capacitacion de los
empleados, el tamafio de la empresa, la competencia del mercado, el volumen de
productos, el uso de prondsticos combinados y el tiempo de prondstico, entre otros

aspectos, también afectan la precision del prondstico. (Rubio Guerrero, 2017)

Existen diferentes técnicas para estimar pronosticos, estos pueden ser
cualitativo o cuantitativo. Las técnicas cualitativas son relevantes cuando no se
dispone de datos, especialmente en el caso de lanzamientos de productos. Las
técnicas cuantitativas se utilizan cuando se dispone de datos histéricos y cuando se
requieren proyecciones futuras a corto o medio plazo los métodos de prondstico
pueden ser causales porque incluyen factores que pueden afectar la cantidad
pronosticada, p. B. de temperatura, humedad, estacion, etc. o series de tiempo, ya
gue intentan predecir el futuro basandose en informacién pasada y sus necesidades
pueden exhibir tendencias, estacionalidad y comportamiento ciclico o aleatorio.
(Arroyo Garcia y otros, 2017)

La creciente demanda de una amplia variedad de productos requiere que los
fabricantes implementen programas y programas de produccién mas precisos y
flexibles para maximizar los recursos materiales y el esfuerzo y cumplir con los
tiempos de entrega de los clientes. La intuicién, el conocimiento y la informacién
disponible son esenciales para crear pronésticos que minimicen los cambios.
Considerar las ventas futuras es una tarea compleja que se puede simplificar
utilizando informacion de mercado, movimientos de inventario o recibos de ventas

pasadas como fuentes de datos. (Moreno Castro, 2019)

Los métodos de prondstico generalmente aceptados se pueden dividir en cinco
categorias:
1. Evaluacion ejecutiva.

2. Investigacion.
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3. Andlisis de series de tiempo.
4, Andlisis de regresion.

5. Pruebas de mercado.

La seleccibn de uno o mas procesos obedecen a varios ingredientes,
abarcando el costo, los objetivos de prediccion, la seguridad e importancia de los
fundamentos reales de ventas, el tiempo disponible para el prondstico, el prototipo
de utilidad y las particularidades del mercado, la disponibilidad y mas. Se alienta a las
empresas a combinar diferentes métodos de prevision para planificar la produccion,
minimizar los costes y utilizar nuevas tecnologias con menores requisitos de capital.
Esto permite a las empresas maximizar la rentabilidad. La tecnologia de pronéstico
de ventas incluida en este texto tiene como objetivo reducir las fluctuaciones en las
estimaciones al facilitar el uso de métodos cualitativos y estructurados que pueden

captar, calcular y moderar los pronosticos. (Moreno Castro, 2019)

Uno de los objetivos transcendentales de cualquier ciencia es pronosticar la
actuacion futura de un explicito fendmeno. Esto, entre otras cosas, permite al
cientifico conocer, predecir, organizar, planificar y desarrollar estrategias para lograr

beneficios especificos o colectivos (Cunningham y otros, 2007).

2.1.3 Regresion Multivariada

La regresion es una técnica estadistica que calcula la similitud con una funcién
matematica. Por ejemplo, el modelo mas simple de regresion lineal simple, brinda
siguientes magnitudes: la magnitud de la correlacidén; ganancia marginal, el valor de
uno de ellos cuando el otro es cero, y si la relacion puede considerarse
significativa/fuerte o insignificante/débil. La regresion lineal multiple intenta ajustar
modelos lineales o no lineales entre una variable dependiente y varias variables
independientes. Es importante comprobar esto con este tipo de modelo la varianza
de la variable (heterocedasticidad), la multicolinealidad y la especificacion. (Montero
Granados, 2016)

13



Uno de los principales supuestos del analisis de regresion lineal es que existe
una relacion causal entre las variables analizadas, 1o que no puede demostrarse

mediante un analisis de regresion (Baeza Serrato & Vazquez Lopez, 2014).

Generalmente se dice que el valor de una variable puede retroceder contra el
valor de la otra variable si hay una linea llamada linea de regresion que coincide casi
exactamente con el valor observado. La regresion se utiliza para identificar posibles
relaciones causales o, si no hay duda sobre ellas, para predecir otra variable Cuando
dos variables tienen una relacion determinista, un valor determina exactamente al
otro. Hay otras ecuaciones gque pueden hacer esto explicar mejor la relacion entre dos
variables. Polinomios, exponentes logaritmicos, etc. Por otro lado, si tiene varias
variables independientes y solo una variable dependiente, utilice la regresién multiple
para medir la variabilidad de la segunda variable, se utiliza un conjunto de estas
variables para predecir. El concepto es el mismo que para la regresion simple, pero
el calculo es més largo. Se trata de un trabajo que requiere técnicas de regresion
multiple para analizar la relacién entre multiples variables independientes y una sola
variable dependiente solo aumentando la disponibilidad de computadoras y

programas para analisis estadistico. (Dagnino S., 2014)

En un modelo de regresion lineal multiple, la variable dependiente es una
variable independiente y una funcion lineal de k elementos correspondientes a
perturbaciones o errores aleatorios. EIl modelo también contiene otros términos.
Cuando la variable dependiente o variable de respuesta esta representada por y, la
variable independiente o variable explicativa esta representada por x;, x,, X3, X4, ...,
x; alas variables independientes o explicativas; por ¢ al error o perturbacion aleatoria,
el modelo de regresion multivariado o regresion lineal maltiple viene dado por la

siguiente expresion:

Yi = Bo+ Bix1it+ Paxzi+ PBsxzi+ -+ Brxii + &

Los parametros By, B1, B2, Bs, -, Br son fijjos y desconocidos.

Bo = interseccion en Y
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B = pendiente de Y con la variable X; manteniendo constante las variables
X0, X3, 00, Xp,

B, = pendiente de Y con la variable X, manteniendo constante las variables
X1, Xz, oo, Xe

B; = pendiente de Y con la variable X; manteniendo constante las variables
X1, X0, X0 o X

Br = pendiente de Y con la variable X; manteniendo constante las variables
X1, X0, Xs) s X

g; = es el termino de error aleatorio en Y para la observacion en i, que tiene la media

0y la varianza 2

El modelo muestral estimado es

Vi = bo + blxli + bzxzi + b3X3l’ + ...+ bkxkl- + e;

Para lo cual e; es el excedente o la diferencia entre la cuantia observada en Y y el

valor considerado de Y obtenido utilizando los factores estimados b;, donde j =
1,..., k. Este procedimiento de regresion adquiere estimaciones simultaneas b; de los

coeficientes de guia poblacional f;manejando la técnica de minimos cuadrados.

Supuestos habituales de la regresion multivariada

El modelo de regresién poblacional multiple es

Vi = Bo+ P1x1i + Paxai + Paxzi+ -+ Prxp + &

Y suponga que hay n conjuntos de observaciones disponibles. Se realizan las

siguientes suposiciones generales sobre el modelo:

1. Las x;; son justo los nimeros fijos, o bien recomendaciones de variables casuales,
X;, que son auténomos de los procesos de error, &. En un secundario caso, la

inferencia se efectua condicionado a los productos observados de las x;;.
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El valor esperado de la variable aleatoria Y es una funcioén lineal de las variables
independientes X;.

Los términos de error son variables aleatorias cuya media es 0 y que tiene la
misma varianza ¢?2. Este Ultimo supuesto se denomina homocedasticidad o

varianza uniforme.
E[g] =0 y E[g?] = o2 para(i=1,2,3,...,n)
Los procesos de error casual ¢;, no constan aglutinados entre si, por lo que
Ele;g] =0  paratodoi=]
No es aleatorio descubrir un acumulado de cifras que no sean equivalentes a cero,
Co» C1, Cy, C3, ..., Cx, tal que

Co+ C1Xq; + CaXgi + C3X3; + oot CpXxp; =0

esta es la propiedad de la ausencia de relacion lineal entre las X;

Método de minimos cuadrados

El método de minimos cuadrados de regresion multivariada calcula un factor

de estimacion para minimizar la suma de cuadrados de los residuos. Recuérdese que

el residuo es:

ei=yi— %

donde y; es el valor observado de Y e ¥, es el valor de Y predicho a partir de la

regresion.

En términos formales, minimizamos SCE:

n

SCE = Z e?

i=1
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n
SCE= ) (i = 5)?

i=1

n
SCE = Z(yi — (b + byxy; + byxpi 4 baxzi + .o 4 byxy) )?

i=1
Descomposicion de la suma de los cuadrados y coeficientes de determinacion.

Comenzaremos con un exploratorio de regresion de minimos
cuadrados multivariable

Vi = bo + blxli + bzle- + b3X3i + ...+ bkxki + e = 5]\1 + e;

en lo cual las b; La estimacion por minimos cuadrados de los coeficientes del

modelo poblacional y las e; son los residuos del modelo de regresion estimado.
La variabilidad del modelo puede dividirse en los componentes

STC = SCR + SCE
en que estos equipos se concretan de la subsiguiente representacion

Suma total de los cuadrados

STC = zn:(yi— y)?

i=1

STC = i(ﬁ— 7 )2+ i(yi— .

Suma de los cuadrados de los errores
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n

n
SCE= ) =Rt = ) e

i=1 i=1

Suma de los cuadrados de la regresion

n
SCR = Z(ﬁ— 72+

i=1

Este problema se puede interpretar de la siguiente manera:

Variabilidad muestral total = variabilidad explicada + variabilidad no explicada

El coeficiente de determinacién r? de la regresion ajustada es la proporcién de

la variabilidad muestral total explicada en la regresion.

, SCR _ ) SCE
- STC STC
y se deduce que
0<r?’<1

Los coeficientes se eligen de modo que la suma de los cuadrados entre los
valores observados y predichos se minimice, es decir, se minimice la varianza

residual.
Coeficiente de determinacion ajustado.

Algunos especializados mencionan que cuando se trabaja con modelos de
regresion multivariado, se debe utilizar r? ajustada, para reflejar el nimero de
variables independientes en el modelo y el tamafio de la muestra. Es muy importante

informar la r? ajustada al predecir la misma variable dependiente, pero al comparar

dos o mas modelos de regresion con diferentes nameros de variables independientes.

r? ajustada
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n—1

T =1 | A=) o

en lo cual k es el digito de variables independientes en la igualdad de regresion

SCE
_,_ (k=D
Tej=1= ~—5r¢
-1

Usamos este orden para expresar el hecho de que las variables explicativas
no relacionadas inducen a una ligera deduccién enla suma de los cuadrados de

los errores. Por lo tanto, el rjj permite comparar mejor los modelos de regresion

multivariado que tienen diferentes nimeros de variables independientes.
Coeficiente de correlacién multiple.

El coeficiente de correlacion multiple es la correlacion entre los valores
predichos y observados de la variable dependiente.
r=r(9,y)=r
Asi se demuestra que es igual a la raiz cuadrada de muchos coeficientes de
determinacién. Usamos r como nueva medida de la fuerza de la correlacion entre las
variables dependientes e independientes. Por lo tanto, es comparable a la correlacion

entre Y y X en la regresion lineal simple.
2.2 Marco Conceptual

Los siguientes conceptos son tomados del libro “Funciones elementales para
construir modelos matematicos” (Bocco, Funciones elementales para construir

modelos matematicos, 2010)

e Heterocedasticidad: se produce cuando la varianza (del error) no es

constante en las observaciones llevadas a cabo.
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e Modelo matematico: es una simple representacion del entorno mediante
situaciones que describen su procedimiento o ecuaciones que pronuncian
sus relaciones.

e Modelo linealizable: un modelo de relacion entre ambas variables (x, y) pude
ser linealizable si una de las dos variables logra convertirse en relacion lineal.

e Multicolinealidad: es la relacion de caracter dependiente fuertemente lineal
entre méas de 2 variables.

e Pronostico: El prondstico es una estimacion del comportamiento de variables
estadisticas en eventos futuros.

e Regresion lineal: Una destreza de modelado descriptivo que utilizada para
describir inconstantes respuestas y continua en funcibn de uno o mas
predictores.

e Regresion lineal multiple: EI modelo de regresion lineal maltiple se utiliza
como explicacion hacia las variables de respuesta continda relacionadas con
varios factores o variables explicativas continuas.

e Variable dependiente: Variable objeto del estudio y que sus resultados se
pretenden explicar por medio de las variables denominadas independientes.

e Variable independiente: Variable que no es empleada para elaborar un
modelo que describa el comportamiento de una o mas variables de respuesta

(variable dependiente).

2.3 Marco referencial

Los siguientes trabajos de investigacion sirvieron como referencia para el
presenta trabajo de investigacion, dado que de una u otra manera abordan el tema
de investigacion y presentan interesantes aportes tanto en la metodologia como en la

investigacion

Alcivar (2000) en su trabajo de investigacion “Analisis y evaluacion del sistema
crediticio en el Ecuador, tanto para bancos como para instituciones financieras”,
plantea una interesante comparacioén entre los modelos de regresiéon lineal y lo
modelo de regresion multivariado, analiza el comportamiento del crédito en el pais,
en los ultimos afos de la década del 90, presentando un conjunto de datos extensos

e interesantes. Analiza que tan bueno es un modelo en comparacion con el otro, utiliza

20



tabla de contingencia, el coeficiente de correlacion de Spearman (Alcivar Zavala,
2000)

Limones (2012, en su trabajo “El procedimiento para controlar la produccion de
defectos en el proceso de conformado de metales. Caso ZF Sachs Auto motivé
México”, presenta un método, que permita analizar el estado actual de los procesos
de fabricacion en la empresa, ademas sirve para enfrentar el problema de la
variabilidad dentro del proceso. El método planteado dentro de su investigacion utiliza
la probabilidad del modelo de regresion multivariada, asi como andlisis de datos
(Limones Lara, 2012).

Montoya (2017), en su trabajo “Componentes socioeconémicos que inciden en el
consumo de agua potable en los hogares mediante regresién mdltiple, ciudad de Puno —
2015”, desarrolla un modelo matematico usando regresién multivariada aplicado al
consumo mensual de agua potable en la ciudad de Puno, la poblacion de analisis
fueron 19209 Flat utiliza un patron estratificado con una distribucion 6ptima. Para su
modelo, analizé 19 variables independientes que afectaron el proceso de seleccion.
El modelo fue sometido a un proceso de validacibn mediante regresién multivariada
(MONTOYA VALER, 2017).

Martinez (2020), en su trabajo de investigacion denominado “Modelo de
regresion lineal mdultiple para pronosticar las ventas de bolsas ecoldgicas para
Boleco S.A. en la ciudad de Bogota, DC.”, plantea una seleccion de cuales considera
gue deben de ser las principales variables intervinientes en el modelo de regresion
lineal multiple, que para este trabajo fueron: Capacidad de la Bolsa, Clientes, Ventas
y Costo de ventas; finalmente validé el modelo con los resultados obtenidos (Forero

Gobmez & Martinez Lozano, 2020).

Rojas (2020) en su trabajo “Los principales factores de riesgo psicologicos que
inciden en los accidentes laborales en la mineria aurifera Retamas S.A.”, presenta un
modelo matemético utilizando regresién multivariada con variables independientes

como: fatiga emocional, la disociacion y la ansiedad por el logro personal, para ello
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analizaron 20 items, que miden la identificados como principales riesgos psicolégico
gue se relacionan con los accidentes de trabajo (ROJAS VICTORIO, 2020).
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CAPITULO Il

MARCO METODOLOGICO

3.1 Tipo de Investigacion

Investigacion Exploratoria. -

La presente investigacion es de tipo exploratoria, debido a que se realiza una
aproximacion a un tema que no ha sido estudiado a fondo, de manera que a través
de la recoleccion de datos es posible revelar patrones que brindaran la explicacion.
Con sustento tedrico y practico permitira desarrollar una propuesta de modelo
matematico, logrando asi el objetivo de este estudio.

Investigacion Documental. -
Este estudio es documental debido a que para su desarrollo se han utilizado
diversas fuentes bibliograficas, tales como libros, tesis y articulos académicos, entre

otros que sustentan los diferentes temas abordados y abordados en este estudio.

Investigacion de Campo. -

Para desarrollar la investigacion se utilizara trabajo de campo donde la
investigacion debe realizarse directamente en los sitios del evento (pequefias
organizaciones) para conocer el estado del entorno problema. Sujeto, donde los
investigadores estan directamente involucrados en la investigacion y las pruebas. El
proceso de cada variable de investigacion para poder explicarlo y a su vez consultar

con un grupo de personas y pequefias fuentes del proyecto.

Investigacion Aplicada. -

La investigacion es aplicable porque busca generar conocimiento directamente
aplicable a un problema en el campo de la produccion. Esta previsto desarrollar una
herramienta matematica para mejorar la prevision de produccién. Se espera que
pueda predecir la produccidon basandose en el efecto de varias variables
independientes.
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Investigacion Cuantitativa. -

La investigacion es cuantitativa porque se recopilan y analizan datos
numeéricos, es decir, datos de produccion semanales. Con este método se determina
la direccion de la produccion o comportamiento, lo que permite realizar predicciones,
comprobar relaciones y obtener resultados generales de produccion. Se espera que
ayude a mejorar los niveles de produccioén, para que las pequefias empresas puedan

tomar decisiones mas precisas.

3.2 Disefio de la Investigacion

El objetivo de esta investigacion es proponer un modelo matematico adecuado
gue permita predecir rApidamente la produccién de galletas de sal en presentacién de

100*67 g en una fabrica utilizando una base regresion multivariada.

El disefio del presente estudio es no experimental, ya que se observard y

analizara el fendbmeno sin manipular las variables.

Este trabajo es de tipo longitudinal, porque analizamos lo que sucede o se
comporta en diferentes momentos para diferentes variables independientes que

pueden interferir con la recomendacion del modelo matemaético.

3.3 Poblacion y Muestra

Para la investigacion actual, trabajaremos con todos los datos, es decir, el 100
% de los datos recopilados de la produccién de las galletas de sal en presentacion de
100*67 g de la pequefia empresa, durante dos afos. Los datos recopilados son
consistentes con la produccién semanal, y cabe sefalar que hay semanas en las que
las pequefias empresas no elaboran este producto debido a la baja demanda del

mercado.

3.4 Conceptualizacion y operacionalizacidon de variables

Variable independiente: modelo regresion multivariada.

Variable dependiente: prondstico de produccion
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Tabla 1
Operacionalizacion de variable

Variable Definicion conceptual Indicadores Técnica
Regresion  Relacién entre varias  Valor de los Prueba de
multivariada variables coeficientes de la ajuste

independientes regresion multivariada.

(predictoras o

explicativas) y otra

variable dependiente

(criterio, explicada,

respuesta)
Prediccion  La prediccion es la Cantidad (el numero Reconocimiento
de suma de kg de sistémico de los datos) de datos
Produccién galletas de sal de Valor méximo historicos

introduccion de (el mayor

100*67 g que debe digito de los

de promover la antecedentes).

empresa

Valor minimo (el menor
digito de los

antecedentes)

Elaborado por: El autor.

3.5 Variables de investigacion

3.5.1 Variable dependiente:

La variable dependiente a considerar es la cantidad de produccion real CPR

(kg), y este dato se toma de la informacion proporcionada por la empresa, y

corresponde a los kilogramos reales producidos por la empresa de las galletas de sal

en presentacion en presentacion de 100*67 g.

25



Tabla 2

Variable dependiente

Variable dependiente  Cantidad de Produccion Real

Unidad de medida Kilogramos

Realizado por: El autor.

3.5.2 Variable independiente:
Como primera aproximacion se analizaran 4 posibles variables independientes
y con el andlisis de la variable excluida se esperaria ver la extension, peso o
contribucion de cada variable al modelo matematico, de tal forma que la variable
aporte poca o ninguna contribucién a la modelo no se tiene en cuenta o se elimina.
a) Cantidad de Produccion Programada CPP (kg).
La cantidad de produccién programada es el numero de kilogramos de
producto en de las galletas de sal en presentacién en presentacion de 100*67 g
que la pequefia empresa quiere o espera producir, es decir, el valor tedrico,

deseado o planificado.

Tabla 3
Cantidad de Produccion Programada CPP (kg).

Variable independiente  Cantidad de Produccion Programada

Unidad de medida Kilogramos

Realizado por: El autor.

b) Horas Laborales Planificadas HLP (hr).

C) Las horas de compromiso planificadas corresponden a las horas de trabajo
concebidas o especulativas que los individuos deben hacer en el transcurso de la
semana para mantenerse productivas y creemos que podemos hacerlo sin riesgo
para lograr ser objetivo. Esto es lo que las empresas saben o llaman la Horas

Hombre.
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Tabla 4

Horas Laborales Planificadas HLP (hr).

Variable independiente  Horas Laborales Planificadas
Unidad de medida Hora

Realizado por: El autor.
d) Paradas No Programadas PNP (hr).
Tiempo de inactividad no planificado: el tiempo de pérdida del equipo como
resultado de dafio, inoperatividad o dafio, es decir, el dispositivo se pone en
funcionamiento para su reparacion. y sale de la linea de produccion. Esta vez

afecta a la produccion, por lo que cuanto menor sea su valor, mejor.

Tabla 5
Paradas No Programadas PNP (hr)

Variable independiente Paradas No Programadas
Unidad de medida Hora

Realizado por: El autor.

3.6 Método, Técnicay Uso de Software de Tratamiento y Andlisis de Datos

El método utilizado es el método cuantitativo y las técnicas analiticas son la
regresion multiple o la regresion lineal multiple, se hard una evaluacion de los
supuestos basicos del modelo de regresion y se hara el andlisis de las variables
excluidas para ver cuanto contribuyen a la modelo, es decir, si se deben excluir todas
las variables independientes; La calidad ajustada se analizd6 mediante coeficiente de
determinacién (R2) y analisis de varianza (ANOVA) y finalmente se obtuvieron los
coeficientes de regresion multivariante y su significancia para las variables
estudiadas.

La informacion sera procesada por el software estadistico IBM SPSS version 24 para

el procesamiento y andlisis de datos.
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CAPITULO IV

PROPUESTA

4.1 Formulacion del modelo de regresion lineal maltiple

Al aplicar un modelo matematico destinando regresion multiple, original
se selecciona la variable dependiente (Y) y las variables independientes (X), y luego
visualice la seleccion de variables y la ecuacion La versatii dependiente
o salida concierne a lasalidareal (CPR), las variables auténomas son:
Capacidad esperada, Horas de trabajo esperadas HLP (h), Tiempo de inactividad no
planificado PNP.

Donde

Y = CPR cantidad producida real

X, = CPP cantidad de produccién programada.
X, = HLP horas laborables programadas

X; = PNP paradas no programadas

A continuacién, empezamos a revisar los supuestos de la regresion

multivariada
4.2 Supuesto de Normalidad

Es ficticio en lanormalidad pretende mostrarque tanto la
variable independiente como la dependiente deben estar tratadas normalmente.
Como la muestra es menor de 50 datos entonces debemos usar la prueba Shapiro-
Wilk SW, y esta prueba nos indica que la significancia tiene que ser mayor a 0.05 para
decir que los datos corresponden a una muestra con distribucion normal.

Las hipotesis en el supuesto de normalidad son las siguientes:

Ho. Los datos de distribucion son normales.

Hi, Los datos de distribucién no son normales
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Tabla 6

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistic Gl Sig. Estadistic gl Sig.
0 0
CPP 0,131 36 0,119 0,952 36 0,118
HLP 0,103 36 0,200° 0,961 36 0,228
PNP 0,185 36 0,003 0,948 36 0,092
CPR 0,107 36 0,200° 0,966 36 0,334

*. Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.

a. Correccion de significacion de Lilliefors
Realizado por: El autor.

Como podemos observar en la tabla 6, para todas las variables se tiene un
valor de p (sig.) > 0,05; por lo que queda demostrado que se cumple con el supuesto
de normalidad de los datos.

Normalidad de los residuos

Se comprueba a partir del analisis de los graficos de residuos estandarizados.

Figura 1
Histograma

Variable dependiente: CPR

Media = 1 ,37E-16
10— Desviacion estandar= 0,956
M

TN

1 N
Iy
S L

-2 -1 o] 1 2 3

Frecuencia

Regresion Residuo estandarizado

Realizado por: El autor.
En la figura 1 del histograma de los residuos se observa que se ajusta bien a

una distribucion normal, no existe asimetria ni positiva ni negativa.
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Figura 2

Gréafico P-P normal de regresion de Residuos estandarizado

Variable dependiente: CPR

[=]=]e]

Problema acumulado esperado

T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

Problema acumulado observado
Realizado por: El autor.

En la figura 2 se presenta el grafico de normalidad, como se puede observar
existen valores que estan por debajo de la linea, pero estos valores son muy pocos y
no estan muy separados de la linea; por lo que podemos decir que se ajusta bien a la
diagonal del primer cuadrante.

Tabla 7

Estadisticas de residuos?

Minimo Maximo Media Desviaciéon N
estandar
Valor pronosticado 3275,8835 15884,72 8210,083 2897,16338 36
85 3
Residuo -1348,88708 1479,009 0,00000 532,96334 36
77
Valor pronosticado -1,703 2,649 0,000 1,000 36
estandar
Residuo estandar -2,420 2,653 0,000 0,956 36

a. Variable dependiente: CPR

Realizado por: El autor.

Para la estadistica de residuos emplearemos el criterio que revela que los
valores tipicos de residuos estandar deben de estar entre +3 y -3

Como observamos en la tabla 7, el valore del residuo estandar minimo es -

2,420 y el valor maximo es de 2,653, por lo que se cumple con el criterio indicado.
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4.3 Supuesto de Independencia de las observaciones

Para responder al supuesto de la independencia de errores se utiliza la Prueba
de Durbin-Watson. El razonamiento debe decir que existe independencia de las
observaciones, es que el valor de Durbin-Watson debe ser lo més cercana posible a
2 con una oscilacion de + - 1. Por lo tanto, los valores entre 1 y 3 estan bien, para
aceptar que los residuos son independientes
Tabla 8

Resumen del modelo®

Modelo R R casilla R Error esquema de la Durbin-
casilla estimacion Watson
ajustado
1 0,983 0,967 0,964 557,38641 2,429

a. Predictores: (Constante), PNP, HLP, CPP
b. Variable dependiente: CPR

Realizado por: El autor.
En la Tabla 8 se puede observar que el coeficiente de Durbin-Watson tiene un
valor de 2,429; que es un valor aceptable muy cercano a 2, por lo que se da por

satisfecho el supuesto de independencia de las observaciones

4.4 Supuesto de Homocedasticidad

La Homocedasticidad es una peculiaridad de un modelo de regresion lineal
gue involucra que la varianza de los errores es constante a lo extendido del tiempo.
Ademas, si la varianza, ademas de ser constante, también es menor, esto conduce a
predicciones del modelo mas confiables.

El supuesto de homocedasticidad se reconocera de forma gréfica; para ello los
residuos deben de distribuirse de manera homocedastica a lo largo de las
puntuaciones predichas

Ho, la varianza de los datos son iguales.

Hi, la varianza de datos no son iguales

Figura 3

Grafico de dispersion
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Variable dependiente: CPR
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Realizado por: El autor.

A partir del examen de gréfico de dispersion de la fig. 2, se comprueba que los
puntos estan distribuidos razonablemente bien por lo que se puede decir que no hay
ninguna relacién sistematica entre los residuos tipificados y los valores pronosticados
tipificados de la cantidad de producto a producir.

Por tanto, podemos dar por cumplido el supuesto en cuanto a la
homocedastidad de los datos
4.5 Supuesto de linealidad

El supuesto de la linealidad implica que la relacion entre la variable
dependiente y las independientes debe ser lineal

Tabla 9
Correlaciones
CPP HLP PNP CPR
CPP Correlacion de Pearson 1 0,912" 0,478" 0,967
Sig. (bilateral) 0,000 0,003 0,000
N 36 36 36 36
HLP Correlacion de Pearson 0,912* 1 0,429™ 0,954*
Sig. (bilateral) 0,000 0,009 0,000
N 36 36 36 36
PNP Correlacion de Pearson 0,478™ 0,429™ 1 0,428™
Sig. (bilateral) 0,003 0,009 0,009
N 36 36 36 36
CPR Correlacion de Pearson 0,967" 0,954" 0,428™ 1
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Sig. (bilateral) 0,000 0,000 0,009
N 36 36 36 36
** La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

Realizado por: El autor.

Como se puede observar en la tabla de correlacion, existe una correlacion
positiva entre las variables de entrada y la variable de salida. En la matriz se observa
gue todos los valores de correlacién de las variables HLP, CPR tienen una alta
correlacion con la variable dependiente CPP mayor a 0,95; y la variable independiente
PNP tiene una baja correlacion de 0,428 con la variable dependiente, la correlacion

es baja, pero existe correlacion.

Figura 4
Correlaciéon de variables
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realizado por: El autor.

Como se observa en la figura 2, se cumple el supuesto de linealidad entre la
variable dependiente CPR y las variables independientes CPP, HLP, PNP, ademas
gue se puede observar en la figura existe una correlacion positiva entre las variables,

unas con una correlacion mas cercana a 1 que otras.

4.6 Supuesto de multicolinealidad

Para el diagndstico de colinealidad se usara el VIF (factor de varianza inflada),

este supuesto es para saber si hay o no hay multicolinealidad entre las variables
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independientes. Ninguna variable independiente puede estar por encima de 10, caso

contrario hay multicolinealidad entre las variables

Como se puede observar en la tabla 10, para el presente modelo de regresion

multivariada se tiene que ningun valor del VIF es mayor a 10

Para este caso como se va a trabajar con la matriz de Diagndsticos de
colinealidad, se debe de seguir los siguientes pasos:

1. Equilibrar los indices que estén elevados del umbral: 30

2. Para los indices reconocidos, emparejar las variables con proporciones de

varianza por arriba del 90%: Habra multicolinealidad si acontece con dos o mas

factores.
Tabla 10
Diagnosticos de colinealidad?
Modelo Dimension Autovalor indice de Proporciones de varianza
condicion (Constante) CPP HLP PNP
1 1 3,846 1,000 0,00 0,00 0,00 0,01
2 0,084 6,752 0,02 0,02 0,02 0,94
3 0,061 7,914 0,88 0,05 0,02 0,03
4 0,008 21,943 0,09 0,93 0,96 0,02

a. Variable dependiente: CPR

Realizado por: El autor.

Como se puede observar en la tabla 10, ningun indice de condicion es mayor
a 30, se puede concluir que No existe multicolinealidad dado que esto no ocurre con

dos 0 mas variables.

4.7 El Modelo Matemético de Regresion Multivariada

El valor de R cuadrado es el coeficiente de determinacion, este vade Oa 1 es
decir de 0 al 100%, esto quiere decir que con las variables que se tiene solo se puede
predecir un porcentaje de la ecuacion lineal.

El total de R-cuadrado preciso tiene un balance en los digitos de variables

independientes que se utilizan para predecir la variable dependiente.
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Modelo. - En este esquema se trabajé con un trio de variables independientes:
la cantidad de produccion planificada CPP, las horas laborales planificadas HLP,
paradas no programadas PNP, y como variable dependiente la cantidad de
produccién real CPR, como se observa en este modelo el R? de 0,967, esto quiere
decir que con esas tres variables independientes ya se puede explicar un 96,7% de
la varianza; y se tiene un R? ajustado del 96,4%

Como se puede observar se sustenta el trabajar con un Modelo Matematico
con 3 variables, dado que este presenta un mejor ajuste a la realidad, y las 3 variables

seleccionadas aportan positivamente a la prediccion de la variable dependiente.

Andlisis de la Varianza

Tabla 11
ANOVA?
Modelo Aumento de Gl Media F Sig.
cuadrados cuadréatica
1 Regresién 2937744474 3 97924815, 315,12 0,000°
00 800 96
Residuo 9941747,352 32 310679,60
5
Total 303716194,7 35
00

a. Variable dependiente: CPR
b. Predictores: (Constante), PNP, HLP, CPP
Realizado por: El autor.

La Tabla 10 es un ensayo de andlisis de varianza que modela, que la varianza

explicada por la regresion es significativamente dispareja de la varianza no explicada.

El estAdndar detallado utilizado exterioriza un valor del estadistico de prueba F=
315,196 y tiene un P_ valor equivalente a 0 < 0.05, por lo que se objeta la hipotesis
nula y se finiquita que la dependencia lineal es estadisticamente significativa por lo

que el piloto es adecuado.
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Tabla 12

Coeficientes?

Piloto Factores no Factores t Sig. Esquemas de
estandarizados estandarizad colinealidad
0s
B Error Beta Toleranci VIF
estandar a
1 (Constante) -658,009 338,793 -1,942 0,061
CPP 0,633 0,084 0,602 7,493 0,000 0,158 6,311
HLP 54,830 10,149 0,422 5,403 0,000 0,168 5,966
PNP -33,640 29,820 -0,041 - 0,268 0,771 1,297
1,128

a. Variable dependiente: CPR

Realizado por: El autor.
Asumiendo los resultados de la tabla 11 se teoriza que el modelo matematico

en base a la regresion multivariada para el modelo de prondstico es

Y= Bo+ B1X1+ B2Xy+ B3X;5
Y =-658,009 + 0,633X,; + 54,830 X, — 33,640 X;

Donde:

Y = CPR
X, = CPP
X, = HLP
X5 = PNP

Como se muestra en la ecuacién, se ha podido construir una ecuacién que
permita predecir la cantidad de produccién real en funcion de tres variables de
entrada.

La regresion normalizada nos muestra las variables en la misma dimensién de
la siguiente manera:
Z = 06027, + 0,422 X, — 0,041X;
4.8 Comparacion de los datos reales con los datos pronosticados
A continuacién, comparamos los datos reales de produccion de CPR con los

datos obtenidos por el modelo matematico. propuesto CPR_RM.
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Tabla 13

Estadisticas de muestras emparejadas

Media N Desviacion Media de error
del del esquema
esquema
Par 1 CPR_RM 8211,4090 36 2897,61338 482,93556
CPR 8210,0833 36 2945,77758 490,96293

Realizado por: El autor.

Como se puede observar la media de los datos obtenidos con el modelo
matematicos CPR_RM es de 8211,4090, y la media de los datos reales observados
CPR es de 8210,083, estas medias son muy semejantes o parecidas, con lo cual al
existir una diferencia entre ellas muy pequefas se puede decir que el modelo

matematico es bastante bueno.

Tabla 14
Correlaciones de muestras emparejadas
N Correlaci6 Sig.
n
Par 1 CPR_RM & CPR 36 ,983 ,000

Realizado por: El autor.

La correlacion entre los datos construidos con el modelo matematico y los
datos reales observados es de 0,983 que es un valor muy cercano a 1y tiene un P_
valor igual a 0 < 0.05, por lo que podemos decir que si existe correlacion entre las
variables.
Tabla 15

Prueba de muestras emparejadas

Diferencias emparejadas
95% de intervalo de

seguridad de la

Media de
L diferencia
Desviacion  error del Sig
Media del esquema esquema Inferior Superior T gl (bilateral)
Par CPR_RM 1,32562 532,96354 88,82726 -179,00330 181,65453 ,015 35 ,988

1 — CPR
Realizado por: El autor.
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Como se observa en la tabla 15, la diferencia emparejada entre las medias es
muy baja, es de 1,32562, con lo cual se puede decir que es el error que se comete
con el modelo matemético propuesto.

Figura 5
Comparacion entre CPR_RM - CPR
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Realizado por: El autor.

Como se observa en lafigura 5, se realiza la asimilacién visual entre los valores
reales logrados de la planta de fabricacion es decir el aforo de Produccion Real CPR,
con lo valores obtenidos mediante el uso del modelo matematico propuesto por medio

de la regresion multivariado CPR_RM.

Se puede observar que el modelo presenta una muy buena aproximacion, un

buen ajuste, por lo que se puede decir que el modelo sirve para predecir.

CONCLUSIONES

En el presente trabajo se demostro la importancia de aplicar la prediccion de
la produccién en una empresa utilizando regresion lineal maltiple, en la propuesta se
sustenta esta idea de manera practica bajo el analisis de los supuestos y finalmente

obteniendo el modelo matematico.

e Se han identificado y caracterizado las variables mas relevantes relacionadas con
el proceso productivo de la microempresa dedicada a la fabricacion de galletas de

sal de 100*67g. que son: Un conjunto de manufactura planeada CPP, Horas
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laborales planificadas HLP, Paradas no programadas PNP, Cantidad de

produccion real CPR.

La variabilidad de cada uno de los componentes que influyen en la produccion
de la galleta se logra por medio de la construccion del modelo de regresion lineal
multivariante considera las variables escogidas y la informacién cuantitativa
confirmando la independencia de observaciones,se cumple con la linealidad de las
observaciones, el diagnoéstico de colinealidad manifiesta no haber problemas de

variables independientes correlacionadas entre si.

e La confirmacion del modelo de regresibn multivariado para microempresas
dedicada a la produccibn de galletas de sal de 100*67g. el uso
de variables explicativas seleccionadas: produccién de CPP planificada, horas de
trabajo planificadas de HLP, tiempo de inactividad de PNP no planificado le
permite predecir la produccion real CPR y el modelo matematico tiene una relacion
significativa del 96,7%. por lo que se puede afirmar que el modelo construido

permite pronosticar de forma adecuada la produccién real de la microempresa.

RECOMENDACIONES

Se recomienda implementar el modelo matematico obtenido mediante la
regresion multivariada en este estudio, este servirh como insumo a la microempresa
para que esta pueda pronosticar de forma 6ptima cual sera la cantidad de galleta de
sal de 100*67g que la microempresa puede producir bajo las distintas condiciones
dadas, de manera que el modelo matemético actile como una herramienta para la
mejora de sus procesos.

Se debe de trabajar en el analisis de otras posibles variables que puedan
aportar mas en el desarrollo del modelo matematico, para ello se debe trabajar en
conjunto con el area de produccién y la toma de datos historicos.

La microempresa debe trabajar en gestion de datos del area de produccion,
para poder mejorar la tomar decisiones vitales con la finalidad que su modelo
matematico pueda ser lo mejor apegado a su realidad, de forma tal que esto

contribuya en el éxito del negocio.
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Ctd. prod. Plan
CPP
CJ

4096,08
6525,1
7713,06
10513,27
8367,15
8704,18
8000,13
5909,03
8591,13
5424,1
10287,28
11580,23
10629,01
7043,97
5343,24
7653,13
3345
8730,11
8969,95
6002,18
6282,15
9021,16
8027,26
12375,29
7191,24
9190,3
10207,11
16056,29
14876,42
5343,24
7653,13
3345
8730,11
8969,95
6002,18
6282,15

ANEXOS

paradas no
Horas laborables programadas

Planificadas HLP estimadas en horas

PNP

41,61
59,3
78,5

95,63

73,08

74,73

88,42

60,67

73,88

46,35

65,93

107,9

101,32

75,23

49,85

63,07

38,67
66,6
96,5

49,32

56,77

68,55

89,77
98,6

71,85

77,82

99,77

126,55
118,57

49,85

63,07

38,67
66,6
96,5

49,32

56,77

40

2,12
2,67
3,3
3,94
4,42
4,84
6,08
6,32
6,37
6,4
6,55
7,83
8,12
8,39
8,49
8,72
9,01
9,34
9,54
9,65
9,77
9,91
11,23
12,86
13,16
15,13
15,17
16,56
16,65
8,49
8,72
9,01
9,34
9,54
9,65
9,77

Ctd. prod. Real
CPR
CcJ

4477
6946
7829

11751
8419
9296
9063
6108
8535
5314
7898

12468

11119
7048
5358
6657
3016
8761
9512
6069
5909
8971

10445

12387
6520
9289

10538

16034

14544
5358
6657
3016
8761
9512
6069
5909

CPR_RM

4145,05
6634,08
8417,6
11107,93
8497,02
8786,6
9049,32
6196,07
8616,83
5101,69
9248,57
12324,84
11352,31
7643,77
5171,87
7350,99
3276,42
8205,7
9990,14
5520,76
6102,6
8477,48
8967,29
12149,14
7390,91
8917,15
10763,04
15887,35
14699,72
5171,87
7350,99
3276,42
8205,7
9990,14
5520,76
6102,6



Y=-658,009 + 0,633X_1+ 54,830 X_2-33,640 X_3

CPR CPR_RM
-658,009 1 4477 4145,0
0,633 2 6946 6634,0
54,83 3 7829 84175
-33,64 4 11751 11107,7
5 8419 8496,7
6 9296 8786,4
7 9063 9049,6
8 6108 6196,3
9 8535 8616,7
10 5314 5101,5
11 7898 9248,4
12 12468 12325,0
13 11119 11352,4
14 7048 7643,4
15 5358 5171,9
16 6657 7351,2
17 3016 3276,6
18 8761 8205,6
19 9512 9990,1
20 6069 5521,0
21 5909 6102,6
22 8971 8477,6
23 10445 8967,6
24 12387 12149,2
25 6520 7390,9
26 9289 8917,3
27 10538 10763,2
28 16034 15887,3
29 14544 14699,9
30 5358 51719
31 6657 7351,2
32 3016 3276,6
33 8761 8205,6
34 9512 9990,1
35 6069 5521,0
36 5909 6102,6
max 16034 15887,3
min 3016 3276,6
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