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Resumen

Uno de los supuestos principales del analisis de regresion lineal es la existencia
de una relacion de causalidad entre las variables analizadas, sin que el analisis
de regresion lo permita demostrar. Esta investigacién demuestra la causalidad
entre las variables analizadas a través de la construccion y analisis de la
retroalimentacion entre las variables en estudio, plasmada en un diagrama
causal y validado a través de simulacion dinamica. Una de las principales
contribuciones de ésta investigacion, es la propuesta de utilizar un enfoque
de dinamica de sistemas, para desarrollar un método de transicion de un
modelo de regresion lineal multiple predictivo a un modelo de regresién no
lineal simple explicativo, que incrementa el nivel de prediccion del modelo.
El error cuadratico medio (ECM) es utilizado como criterio de prediccion.
La validacion se realizd con tres modelos de regresion lineal obtenidos
experimentalmente en una empresa del sector textil, mostrando una alternativa
para incrementar la fiabilidad en los modelos de prediccion.

------------ Palabras clave: Regresion lineal, dinamica de sistemas,
causalidad, modelo predictivo, modelo explicativo, error cuadratico
medio
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Abstract

One of the main assumptions of the linear regression analysis is the existence
of a causal relationship between the variables analyzed, which the regression
analysis does not demonstrate. This paper demonstrates the causality between
the variables analyzed through the construction and analysis of the feedback
from the variables under study, expressed in a causal diagram and validated
through dynamic simulation. The major contribution of this research is the
proposal of the use of the system dynamics approach to develop a method of
transition from a multiple regression predictive model to a simpler nonlinear
regression explanatory model, which increases the level of prediction of the
model. The mean square error (MSE) is taken as a criterion for prediction. The
validation in the transition model was performed with three linear regression
models obtained experimentally in a textile company, showing a method for
increasing the reliability of prediction models.

---------- Keywords: Linear regression, system dynamics, causality,
model predictive, explanatory model, mean square error

Introduccidn independientes, 3 es la ordenada al origen del

plano de regresion, B, es el parametro que indica
el cambio esperado de la respuesta Y por cambio
unitario en x,, cuando las otras x’s se mantienen
constantes. B, es el parametro que indica el
cambio esperado de la respuesta Y por cambio
unitario en x,, cuando las otras x’s se mantienen
constantes.

Un proceso industrial con X variables
independientes  [x,, X,...x] que afecten o
puedan afectar a una variable dependiente Y,
puede ser representado por modelos estadisticos
de regresion que permiten explicar y predecir
su comportamiento, asumiendo el supuesto
de causalidad en las variables analizadas, sin

poder demostrarlo; sabiendo esto, entonces,
con el modelo adecuado, se pueden realizar
estimaciones sobre la variable Y a partir de
las variables X. Mientras que la variable Y sea
predicha por las variables X, entonces el modelo
para las x, variables de la ecuacion (1) representa
la relacion entre las variables, la cual puede ser
simple (si k=1) o mdltiple (si k>1), ademas de
lineal o no lineal de acuerdo con los exponentes
de las variables intervinientes en el modelo.

Y=+ BT X+¢ (D)

Donde:

B= 1B, By Bl T X= I, Xy X7

De acuerdo con la ecuacién (1), Y es la variable

dependiente, x, X, ..x, son las variables
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De acuerdo con [1] las principales premisas que
se han hecho hasta ahora al estudiar el analisis de
regresion son las siguientes:

1. La relacion entre la respuesta Y y los
regresores es lineal, al menos en forma
aproximada.

2. El término del error & tiene media cero.

3. EIl término del error & tiene varianza o?
constante.

4. Los errores no estan correlacionados.
5. Los errores tienen distribucion normal.

Algunos usos de los modelos de regresion lineal
aplicados a diversos procesos industriales, de
servicios y de salud pueden verse en [2], quienes
propusieron un modelo de regresion lineal
multiple para modelar la eficiencia de un sistema



de colas de un banco, donde los factores utilizados
fueron el nimero de servidores, la cantidad
promedio de llegadas y la cantidad promedio de
servicios como variables independientes, para
el tiempo de espera en la fila, como variable
dependiente. En [3] examinaron los factores de
riesgo significativos para contraer cancer oral, a
través de un modelo de regresion lineal, donde
la condicion de salud de los pacientes represento
la variable dependiente y La identificacion de la
informacion, tales como la edad, el género de
los pacientes y la informacion sobre tabaquismo,
consumo de alcohol y tabaco de mascar fueron
utilizados como variables independientes. En [4]
se propuso una transformacion de los parametros
estimados de un modelo de regresion lineal,
para mejorar la predictibilidad del modelo,
dividiéndolos entre una constante, la cual
modifica la pendiente de la ecuacion lineal. En
[5] propusieron controlar el pH en el proceso de
teflido, como variable dependiente a través de
identificar la relacion entre las variables clave
del proceso de pintura, obteniendo mejores
resultados para colorear con un minimo o ningun
ajuste. Las variables independientes tomadas en
cuenta fueron el tipo de carpeta en onzas por yarda
cuadrada, el peso de la carpeta en libras, el peso
del colorante en gramos y el peso del colorante
como un porcentaje del peso de la carpeta. En
[6] propusieron una alternativa de clasificacion
para un modelo de regresion lineal difuso,
utilizando de base el modelo Tanaka analizando
la satisfaccion del cliente como variable
dependiente y nueve factores utilizados como
variables independientes, tales como ingresos
mensuales, frecuencia de uso, la existencia de
un apoyo para la espalda, la accesibilidad para
respaldar el ajuste del angulo, satisfaccion por
el resto del brazo, la satisfaccion por la rigidez
del asiento, el uso previsto de la cabecera, peso
y hip-poplitea longitud. En [7] desarrollaron
un modelo de regresién para la reduccion del
peso en un automovil y mejorar el disefio de
la resistencia a los choques en un accidente de
coche frontal, en base a la cantidad de absorcion
de energia durante la reaccion ante impactos. En
[8] evaluaron los cambios dimensionales de los
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tejidos lisos de fabricas de lana en el planchado
al vapor, después de hacer un acondicionamiento
en aire y después de un procedimiento de un ciclo
de lavado, sefialando que el efecto del planchado
de vapor en las dimensiones es temporal e
inefectivo en controlar la forma y dimensiones
del tejido, asi como el cambio de relajacién
dimensional después del ciclo de lavado depende
de la densidad lineal del hilo, la opresién en el
tejido y el grado de extension impartido durante
el planchado de vapor.

En cada una de estas investigaciones realizadas
en diversos sectores de manufactura, de servicios
y de salud, se utilizaron modelos de regresion
lineal mdltiple asumiendo la causalidad entre
las variables analizadas, sin poder demostrarla,
vislumbrando un &rea de oportunidad considerada
en éstainvestigacion parademostrar tal causalidad
entre las variables.

Todo andlisis de regresién tiene como propdsito
final, hacer estimaciones precisas de la variable
dependiente Y, una vez conocidos los valores
de las variables independientes X ¢ explicar la
relacion existente entre dichas variables, sin
controlar el crecimiento de la variable dependiente
Y en una linea recta. Ver figura lay 1b.

a) b)

Figura 1 a) Diagrama de la regresion lineal b)
Comportamiento del sistema

Esta investigacién propone el uso del enfoque de
dindmica de sistemas para demostrar la relacién
causal entre las variables independientes y
dependienteatravésdebuclesderetroalimentacion
con reforzamiento positivo en X y control del
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crecimiento de la variable dependiente a través
de bucles de balanceo, validado con simulacién
dindmica, permitiendo realizar la transicion de
un modelo de regresion lineal multiple predictivo
a un modelo de regresién no lineal simple
explicativo, el cual puede explicar y demostrar
la relacion entre las variables analizadas con un
mejor nivel de prediccion. Ver figura 2a 'y 2b.

Figura 2 a) Diagrama del sistema de regresion no
lineal b) Comportamiento del sistema

Este articulo propone utilizar el enfoque de
dindmica de sistemas para demostrar el supuesto
de causalidad asumido en el analisis de regresion
lineal, mejorando el nivel de fiabilidad del modelo.
Esta investigacion presenta tres contribuciones
principales.

Un diagrama causal que demuestra la relacion
de causalidad entre la variable dependiente y las
variables independientes del modelo de regresion
lineal, el cual se explica en la metodologia.

Un diagrama de Forrester que utiliza las
variables independientes como variables de
estado, incrementadas a través de bucles de
reforzamiento positivo, hasta alcanzar la meta a
través de bucles de balanceo, obteniendo modelos
no lineales con un comportamiento dinamico
denominado “buscando metas”, el cual se explica
en la metodologia.

Un método para realizar la transicién de un
modelo de regresion lineal multiple predictivo,
a un modelo de regresion no lineal simple
explicativo, que permite incrementar el criterio
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de prediccion del modelo, el cual se explica en
la metodologia.

Metodologia

El efecto es raramente proporcional a la causa, lo
gue pasa localmente en un sistema frecuentemente
no aplica en otros estados del sistema. La
aplicacion de dinamica de sistemas a la regresion
lineal propuesta en esta investigacion, permite
hacer la transicion de un modelo de regresion
lineal predictivo a un modelo de regresion no
lineal explicativo, que permite disminuir el ECM
tomado como criterio de prediccion de la relacion
entre las variables independientes X y la variable
aleatoria Y, que representa la caracteristica de
calidad C, donde el efecto no es proporcional a
la causa.

Como primer paso se hace el planteamiento de
la hipotesis dindmica para explicar la causalidad
entre las variables en estudio, mostrada en el
diagrama causal de la figura 3, asi como para
explicar el comportamiento dindmico del modelo
no lineal obtenido. En el diagrama causal se
observa que las variables independientes actlan
de manera positiva en la variable dependiente,
es decir si el valor asignado en las variables
independientes aumenta, el valor obtenido en
la variable dependiente aumenta, de manera
contraria, si los valores en las variables
independientes disminuyen, el valor predicho
en la variable dependiente disminuye. Para
realizar la simulacion del modelo, los cambios
en cada una de las variables independientes son
desarrollados a través de bucles de reforzamiento
positivo, utilizando variables de flujo para
cada una y variables auxiliares denominadas
tasas de cambio. Las tasas de cambio alteran el
comportamiento del modelo de regresion.

El valor de la variable de respuesta no puede
ser infinito en ningun caso practico, por lo
gue en esta investigacion el crecimiento de
la variable de respuesta esta restringido hasta
alcanzar el objetivo o la meta buscada. Para
lograr esto es utilizado un bucle de balanceo
0 negativo, es decir si aumenta el valor de la



variable de respuesta, disminuye el valor de la
discrepancia obtenida para alcanzar la meta y si
la variable de respuesta disminuye, el valor de
la discrepancia obtenida aumenta y se realiza la
accion correctiva correspondiente. El diagrama
causal de la figura 3 muestra la interaccion entre
los bucles de reforzamiento positivos con los
bucles de balanceo, permitiendo encontrar un
comportamiento dinamico denominado buscando
metas, que sigue una distribucion lognormal. La
estructurade laretroalimentacion presente através
de bucles de reforzamiento positivos y bucles de
balanceo, permite identificar un comportamiento
no lineal, que difiere del comportamiento lineal
asumido de los modelos de regresion lineal.

Los elementos del diagrama causal son:

i. Variables independientes (Factores
significativos) X
ii. Variables de flujo Fx,
iii. Tasas de cambio Ix,
iv. Variable de respuesta Y
v. Discrepancia D
vi. MetaM
: > Bn
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Figura 3 Hipdtesis dindmica del modelo de regresion
no lineal simple explicativo

Una vez planteada la hipotesis dindmica en un
diagrama causal, como segundo paso se hace
la construccion del diagrama de Forrester para
realizar las simulaciones dindmicas. Cada una
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de las variables independientes del modelo de
regresion lineal multiple predictivo, corresponde
a una variable de estado o reservorio en un
diagrama de Forrester. Ver figura 4. En ellas se
acumula el crecimiento a realizar en cada una
de las variables, lo cual genera el desequilibrio
dindmico del sistema, transformando el modelo de
regresion lineal multiple predictivo a un modelo
de regresién no lineal simple explicativo. Los
flujos estan determinados por la tasa de cambio
establecida para cada variable independiente y la
accion correctiva a realizar para obtener la meta
buscada. Este enfoque posibilita asignar diversos
valores en la tasa de cambio, lo cual permite
obtener distintos modelos no lineales, calcular el
ECM y R? para cada uno, hasta obtener el mejor
modelo considerando el criterio de prediccion y
explicar el comportamiento de la causalidad entre
las variables en estudio. Por cada valor asignado
en la tasa de crecimiento se obtiene un modelo
no lineal.

Para la validacion del modelo dinamico, se utiliz6
el software Stella 9.02, realizando la transicién
de tres modelos de regresion lineales, obtenidos
en un disefio experimental en una empresa textil
por [9], a modelos de regresion no lineales
disminuyendo el ECM tomado como criterio de
prediccion.

Figura 4 Diagrama de Forrester modelo de regresion
no lineal simple explicativo

Los fundamentos basicos de dindmica de sistemas,
permiten explicar la causalidad existente en un
modelo de regresion lineal multiple predictivo,
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tales como la acumulacién y la retroalimentacion
entre las variables en estudio. Se utilizan los
elementos basicos de un sistema dinadmico, tales
como variables de estado, variables de flujo y
variables auxiliares, describiendo la transicién
de las variables independientes y la variable
dependiente, de los modelos estadisticos de
regresion lineal multiples predictivos, para
construir el diagrama de Forrester y obtener el
modelo de regresidn no lineal simple explicativo.

Método de construccién diagrama
de Forrester

1. Obtener un modelo de regresion lineal que
relacione las variables independientes con la
variable dependiente.

2. Definir cada una de las variables
independientes del modelo de regresion
lineal como variables de estado (X)

3. Definir una variable de flujo para cada
variable de estado (Fx,).

4. Definir la tasa de cambio para cada variable
de flujo (Ix).

5. Definircadauna de las variables dependientes
como variables auxiliares de respuesta (Y).

6. Definir cada uno de los coeficientes del
modelo de regresibn como variables
auxiliares (B).

7. Definir la ordenada al origen del plano de
regresion como variable auxiliar (8 ).

8. Definir la meta u objetivo a alcanzar como
una variable auxiliar (M).

9. Definir la discrepancia (D) como una
variable auxiliar.

10. Agregar la retroalimentacion entre las
variables de estado y las variables de flujo.

11. Agregar la retroalimentacion entre las tasas
de cambio y las variables de flujo.

12. Agregar la retroalimentacion entre las
variables de estado y la variable auxiliar de
respuesta.
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13. Agregar la retroalimentacion entre las
variables auxiliares que representan los
coeficientes del modelo de regresion lineal
y la ordenada al origen con la variable de
respuesta.

14. Agregar la retroalimentacion entre la
variable de respuesta y la discrepancia.

15. Agregar la retroalimentacion entre la meta y
la discrepancia.

16. Agregar la retroalimentacion entre la
discrepancia y las variables de flujo.

Las variables de estado, los flujos y la
retroalimentacion presente entre las variables
en estudio, son los fundamentos tedricos de
los sistemas dinamicos [10]. Los valores
obtenidos en cada variable de estado actGan de
manera positiva, en la variable de respuesta del
modelo. Los valores de la variable de respuesta
son controlados con bucles de balanceo, hasta
encontrar la meta buscada e interactian en
los bucles de reforzamiento positivos de cada
variable de estado.

Las variables de estado o reservorios y los flujos,
estan basados en la metafora hidraulica del flujo
de agua que entra y sale del reservorio. La
representacion matematica de cada reservorio es
a traves de ecuaciones integrales. Las variables
de estado acumulan o integran sus flujos. El
flujo neto dentro de la variable de estado es la
tasa de cambio de la variable de estado [10]. Ver
ecuacion (2).

vOT [4,6)- 4,1 ds+ult) ()
Donde:

¢,=Flujo de entrada
¢.=Flujo de salida

w=Reservorio

¢,(s) representa el valor del flujo de entrada en
cualquier tiempo s entre el tiempo inicial t; y el
tiempo presente t. Equivalentemente la tasa neta



de cambio de cualquier reservorio es su derivada,
es decir, el flujo de entrada menos el flujo de
salida, definida por la ecuacion (3). [10]

W= ¢, (1) - 4, (1) @)

En general los flujos son funciones de los
reservorios y otras variables de estado o
parametros.

Los reservorios acumulan los cambios pasados
realizados en cada variable independiente y
representan fuentes de demora. Las acciones
correctivas o los incrementos en las variables
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Simulacion y resultados

Para realizar la validacion en la transicion
de modelos de regresion lineales multiples
predictivos a modelos de regresion no lineales
simples explicativos, se utilizaron tres modelos de
regresion lineal multiples predictivos obtenidos
experimentalmente por Baeza et al. (2011). Ver
ecuaciones (4-6). La simulacién se hizo en el
Software Stella 9.02 utilizando el diagrama de
Forrester de la figura 5.

Y, =19,0297 - 0,0859375x +

independientes sufren una demora para poder 0,145313x, - 0,201563x, X, (4)
realizarse, ya que los ajustes no pueden ser . o _
en forma instantanea y requiere de un tiempo R*= 66,5998%; ECM = 0,099
para llevarse a cabo. Las acumulaciones y las
demoras crean el desequilibrio dinamico, que Y. = 87,8813 + 1,15625x. - 0,71875x, +
permite realizar la transformacién del modelo de ? ? ’
regresion lineal maltiple predictivo a un modelo 1,30625x, (5)
de regresion no lineal simple explicativo.
g P P R?=77,04%; ECM = 2,1336
Las unidades utilizadas en los reservorios son
las mismas a utilizar en los flujos de entrada y :
de salida, siendo limitadas a periodos de tiempo Y, =0,0881719 +0,00120313x, +
determinados. 0,000953125x, + 0,000546875x,x,  (6)
L_a comparacion de cgngeptos entre la regresion R’= 75,69%: ECM = 1,489E-06
lineal y el enfoque dinamico se observan en la
tabla 1.
Tabla 1 Comparacion de conceptos
Modelo de regresion lineal Simbologia Dinamica de sistemas Simbologia
Factores significativos X = Variables de estado X
Variable de respuesta Y = Variable auxiliar de respuesta Y
Coeficientes de los factores significativos B = Variable auxiliar coeficientes de los factores B
Ordenada al origen del plano de regresion po = Ordenada al origen del plano de regresion po
Variables de flujo FX.
Tasas de cambio en las variables de flujo Ix;
Discrepancias con el valor objetivo D
Meta u objetivo M
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Figura 5 Diagrama de Forrester para la transicién de los modelos de regresién lineal multiples predictivos

obtenidos experimentalmente por [9]

En el diagrama de Forrester de la figura 5
para cada modelo de regresion en estudio, se
observan tres bucles de reforzamiento positivos
y tres bucles de balanceo, en total nueve bucles
positivos y nueve bucles negativos. Las variables
de estado representan cada una de las variables
independientes de las ecuaciones (4-6).

A continuacion se muestra el desarrollo para
la transicion del modelo de regresion lineal
multiple predictivo Y, de la ecuacion 5. De la
misma manera se desarrolla la transicion de los
otros dos modelos. Las variables de estado estan
formuladas a través de las ecuaciones (7-9).

X, ® =", [Factor X, (s) - X, ()] ds+X, (t,) (7)

X, (=1, [Factor X, (5) - X, (8)] ds + X, (t,) (8)
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X, 01", [Factor X, (5) - X, ()] ds+X, (t,) (9)

Donde los flujos de los Factores X,, X,y X, se
calculan a través de las ecuaciones (10-12):

d(Xz) (DYZ)
FX, = =1X,|— 10
2 d, 2\ %, (10)
d(X3) (DYZ)
FX,; = =]X;|— 11
3 d, A\ X (11)
d
o=0- ()

Donde:

IX,=Tasa de cambio para X,

IX,=Tasa de cambio para X,



IX,=Tasa de cambio para X,
DY,=Discrepancia para Y,
La discrepancia es calculada a través de la
ecuacion (13).

Y-M (13)

Donde:

Los distintos modelos no lineales obtenidos en
esta investigacion para Y, se observan en la figura
6, los cuales siguen una distribucion lognormal.
Cada uno de ellos corresponde a un valor dado para
la tasa de cambio (Ix,) y la meta (M) a alcanzar.

Esta propuesta basada en un enfoque de dindmica
de sistemas, utiliza variables independientes log-
normalmente distribuidas con el mismo parametro
u 'y permitiendo que o varie. Ver ecuacion (14).
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Y=V _, X, (14)

Donde:

X, <X,<....<x entonces Y es una variable
distribuida log-normalmente. Ver ecuacion (15).

Y~Log-N (u.,) 62) (15)
A cada una de las variables de estado para cada
variable auxiliar de respuesta en estudio, se les
asigna un mismo valor para la tasa de cambio,
por lo que el modelo de regresién lineal maltiple
predictivo, en el que cada variable de estado
tienen sus propios valores, hace la transiciéon a un
modelo de regresion simple no lineal explicativo,
que para cada variable de estado corresponden
los mismos valores. Es decir x,= X,= X,

Modelos de regresion no lineales simples explicativos para Y2

92
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Figura 6 Comparativo de los modelos de regresion no lineales simples explicativos obtenidos para el modelo

de regresion lineal multiple predictivo Y,
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Uncriterioqueengeneralseutilizaparaejemplificar
lo adecuado de un modelo de regresién ajustado
es el coeficiente de determinacion multiple, el

la variabilidad originada por los residuales SSE.
Ver ecuacion (18). Esta regresion es basada en
una linea recta de valores promedios.

cual calcula el porcentaje de varianza justificado
por las variables independientes. A medida que
su valor es mayor, el ajuste de la recta a los datos
es mejor, puesto que la explicacién es mayor. \er
ecuaciones (16 y 17).

SST=SSR+SSE (18)

El coeficiente de determinacion R? solo indica qué
proporcion de la variacion total de la respuesta Y
se explica mediante el modelo ajustado. [11]
2 _SSR _ Y (G = )?
SST T (i —y)?
RZ = 1— SSE _ {— Y = y)?
SST X (i —y)?
Unade lastécnicas mas utilizadas paralaregresion
lineal, es la técnica de estimacion de parametros
a través de la suma de minimos cuadrados,

donde la variabilidad total es originada por la
variabilidad explicada por la regresién SSR, mas

(16) En [12] mencionan y muestran ejemplos
numéricos, validando que el criterio de
explicacion establecido R?, puede dar una idea

(17) equivocada sobre las capacidades predictivas

del modelo de regresion en cuestién. En esta

propuesta es calculado y analizado el indicador
del ECM como criterio de prediccion. Ver

ecuacion (19) y Tabla 2.

YA = v)?
ECM = 11# (19)

Tabla 2 Comparativo de las diversas tasas de cambio y los coeficientes de determinacién para cada modelo no
lineal Y,

Simulacion Tasa de cambio Meta SSR R? ECM
1 0,1 100 105,941696 0,523340085 2,85563781
2 0,04 112 128,672345 0,63562694 0,47282037
3 0,03 125 158,5491433 0,783214969 0,56686989
4 0,04 114 142,5285725 0,704075148 0,50435758
6 0,01 185 133,1312143 0,657653253 0,39175676
7 0,09 200 139,2617837 0,687937578 0,37187497
8 0,09 205 147,4507501 0,728390153 0,38653556
9 0,008 210 134,287158 0,66336349 0,38406458
10 0,089 202 140,420987 0,69366391 0,37114188
En la tabla 2 se observa que asi como se va  El modelo de regresion obtenido

disminuyendo el indicador de explicacion, se
va disminuyendo el indicador de prediccion, lo
cual indica que el modelo de regresion no lineal
simple explicativo obtenido, es un mejor modelo
de regresion no lineal simple predictivo.
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experimentalmente para Y, obtuvo un valor del
ECM = 2,1336 y un valor de R?2= 0,7704. Ver
Ecuacion 5. En esta propuesta de transicion
se obtiene una disminucion en el criterio de
prediccién, hasta un valor del ECM = 0,3711,



mejorando la prediccion de los valores en estudio.
La tasa de cambio para cada variable de estado es
de 0.089 en la simulacion 10. Ver tabla 2.

Las estimaciones del modelo mas fiable de
regresion no lineal simple explicativo, obtenido

Transicion de un modelo de regresion lineal multiple predictivo, a un modelo de regresion no lineal ...

en la simulacion 10 con una tasa de cambio de
0.089,se observa en el comparativo de la figura
7, con las observaciones reales y las estimaciones
realizadas por el modelo de regresiéon lineal
multiple predictivo obtenido experimentalmente.

Comparativo entre DS, DOE, Observaciones

Datos

82 -

Variable
—eo— DS
—-m—- DOE
¢--- Observaciones

3 6 9 1215 1E

210 2927 3]

Numero de observaciones

Figura 7 Comparativo entre el mejor modelo de regresion no lineal simple explicativo y las observaciones reales Y,

En la figura 7 se observa el comparativo del
modelo de regresidn lineal multiple predictivo, el
modelo de regresion no lineal simple explicativo
y las observaciones reales. EI comportamiento del
modelo de regresion no lineal simple explicativo
es del tipo buscando metas, tiene un crecimiento
exponencial hasta alcanzar el objetivo o meta. La
tabla 3 muestra los valores de X y Y del mejor
modelo de regresion no lineal simple explicativo
obtenido.

Tabla 3 Valores del mejor modelo no lineal

X Y X Y X Y X Y
1,00 83,17 316 86,67 4,28 8848 514 89,88
1,53 84,03 333 86,94 4,40 88,67 524 90,03
1,87 8458 348 87,19 451 8886 533 90,19
2,15 85,04 363 87,42 4,62 89,04 543 90,34
239 8543 3,77 87,65 4,73 8921 552 90,49
261 8578 390 87,87 4,84 8938 561 90,63
2,81 86,10 4,03 88,08 494 8955 570 90,77
299 86,40 4,16 88,28 504 89,72 578 90,91

69



Rev. Fac. Ing. Univ. Antioquia N.° 71. junio 2014

La ecuacion (20) representa el modelo de
regresion no lineal simple explicativo obtenido
en ésta investigacion, el cual disminuye el ECM
a un valor de 0.3711, siendo un mejor modelo de
prediccion.

Y,=-0,000221 x*+1,62x+81,55 (20)

Laecuacion 20 es usada para cualquier prediccion
usando regresion inversa, dado un valor Y
estimado, al obtener el valor X correspondiente.
Ver Tabla 4.

Tabla 4 Predicciones de valores

Valor estimado de Y  Valor obtenido de X

88 3,98364639
87,5 3,67468162
86 2,74794371
89 4,60165415
89,3 4,78707683

Conclusiones

El enfoque propuesto de dindmica de sistemas
utilizado en esta investigacion, demuestra la
relacion causal existente entre las variables
independientes y la variable dependiente
analizadas. Las variables independientes actlan
de manera positiva en la variable dependiente,
a través de bucles de reforzamiento positivos.
El crecimiento de la variable de respuesta esta
restringido hasta alcanzar un objetivo o meta, a
través de bucles de balanceo, ya que en general,
las ecuaciones de regresion sélo son validas
dentro del rango de las variables regresoras
contenidas en los datos observados. La presencia
de bucles de reforzamiento positivos y de bucles
de balanceo permite realizar la transicion de un
modelo de regresion lineal predictivo a un modelo
de regresion no lineal explicativo. La simulacion
dindmica permite realizar un analisis de
sensibilidad en el modelo dinamico, modificando
los parametros de las tasas de cambio y las metas
a alcanzar, buscando disminuir el indicador
ECM tomado como criterio de prediccion. Para
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cada valor establecido en la tasa de incremento
y meta a alcanzar, se obtiene un modelo no
lineal. Se hizo el comparativo con los modelos
obtenidos experimentalmente, donde se visualiza
la siguiente percepcion: el modelo de regresion
no lineal simple explicativo es mejor modelo
predictivo, que el modelo de regresion lineal
multiple predictivo. Como investigaciones futuras
estd contemplado analizar el comportamiento
de los residuales obtenidos y utilizar el enfoque
de dindmica de sistemas, para analizar el
comportamiento de la funcion de deseabilidad
para variables de respuesta multiples, como
una herramienta en la toma de decisiones en los
sectores productivos, de servicios o de salud.
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