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RESUMEN

Las técnicas de prediccion del nivel de desarrollo en las cadenas de suministro son importantes para la toma de decisiones
ante diferentes escenarios; por esta razon el objetivo de este trabajo es predecir el nivel de desarrollo de una cadena de
suministro manabita de clasificacién agroalimentaria, cuyo producto fundamental es el agua de coco artesanal. Usando
datos historicos, se aplican los métodos de Maquinas de Soporte Vectorial en Regresion y Regresion Lineal Mdltiple.
Como parte del trabajo se lleva a cabo un estudio de correlacién para mejorar el desempefio de los métodos. Los resultados
muestran que las medidas de desempefio exponen el éxito predictivo de las SVR, con la configuracion correcta del Kernel
Lineal a Polinomial mejorando los resultados y el ajuste de los hiperparametros, logrando una mejor precision que la
solucion estandar tradicional de Regresion Lineal Mdltiple y el cumplimiento de los supuestos para que sus resultados
sean tomados como validos, a deferencia de las SVM. La metodologia utilizada para la evaluacion de los métodos
implementados a través de un conjunto de entrenamiento y prueba, permite obtener una mejor prediccién con relacién a
estas dos técnicas, obteniendo un modelo que se puede aplicar en otros estudios de casos.

Palabras clave: Maquinas de Soporte Vectorial en Regresion, Regresién Lineal Multiple, Cadenas de suministro,
entrenamiento.

PREDICTION OF THE LEVEL OF DEVELOPMENT OF A SUPPLY CHAIN USING MACHINE
LEARNING TECHNIQUES

ABSTRACT

The techniques for predicting the level of development in supply chains are important for decision-making in different
scenarios; For this reason, the aim of this work was to predict the level of development of a Manabi supply chain of agri-
food classification, whose main product is artisanal coconut water. Using historical data, the methods of Support VVector
Machines in Regression and Multiple Linear Regression were applied. As part of the work, a correlation study is carried
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out to improve the performance of the methods. The results showed that the performance measures expose the predictive
success of the SVR, with the correct configuration of the Linear to Polynomial Kernel improving the results and the
adjustment of the hyperparameters, achieving a better precision than the traditional standard solution of Multiple Linear
Regression and the compliance with the assumptions so that their results are taken as valid, unlike the SVM. The
methodology used for the evaluation of the methods implemented through a set of training and testing, allowed to obtain
a better prediction in relation to these two techniques, obtaining a model that can be applied in other case studies.

Keys word: Support Vector Regression Machines, Multiple Linear Regression, Supply chains, training

PREVISAO DO NIVEL DE DESENVOLVIMENTO DE UMA CADEIA DE SUPRIMENTOS
USANDO TECNICAS DE MAQUINA DE APRENDIZAGEM

RESUMO

As técnicas para prever o nivel de desenvolvimento em cadeias de abastecimento sdo importantes para a tomada de
decisbes em diferentes cendrios; por este motivo, o objetivo deste trabalho é prever o nivel de desenvolvimento de uma
cadeia de abastecimento em Manabi de classificagdo agroalimentar, cujo produto principal é a agua de coco artesanal.
Utilizando dados histéricos, sdo aplicados os métodos das Maquinas de Regressdo Vetorial de Apoio e Regressado Linear
Multipla. Como parte do trabalho, é realizado um estudo de correlacdo para melhorar o desempenho dos métodos. Os
resultados mostram que as medidas de desempenho expdem o sucesso preditivo do SVR, com a configuracéo correta do
Kernel Linear ao Polinomial melhorando os resultados e o ajuste do hiperparametro, conseguindo uma precisdo melhor
que a solugdo padréo tradicional de Regressao Linear Multipla e o cumprimento das suposi¢des para que seus resultados
sejam considerados validos, em deferéncia as SVMs. A metodologia utilizada para a avaliagdo dos métodos implementados
através de um conjunto de treinamento e testes, permite obter uma melhor previsdo em relacdo a estas duas técnicas,
obtendo um modelo que pode ser aplicado em outros estudos de caso.

Palavras chave: Maquinas de Regressdo de Vetores de Suporte, Regressdo Linear Multipla, Cadeias de suprimentos,
treinamento
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1. INTRODUCCION

La cadena de suministro es una red de proveedores, fabricas, almacenes, centros de distribucion y
ventas al por menor y por mayor; a través de los cuales se adquieren y se transforman las materias

primas, para entregar al cliente productos o servicios (Bautista et.al, 2015; Acevedo et. al. 2020).

El disefio de la cadena de suministro incluye cooperacion, localizacion de planta, sistemas de
produccidn, y la distribucion fisica de la planta, entre otros. Las tareas de planificacién a mediano
plazo engloban las compras, la planeacion de requerimientos de materiales y demanda (pronostico) e
inventarios; mientras que la planificacion a corto plazo contempla la planificacion del transporte, la
distribucion y programacion de la produccion (Albretch, 2010, Sanchez et.al 2020). En aras de
mejorar la competitividad de la cadena de suministros es importante predecir el nivel de desarrollo

de cada uno de estos elementos que la conforman.

Una forma de determinar este nivel de desarrollo es usar datos histéricos y llevar a cabo una regresion
que permita predecir y establecer estrategias. Dentro de las técnicas de regresion se encuentran la
tradicional Regresion Lineal Multiple y las Maquinas de Soporte Vectorial en Regresion. En este
trabajo seran usados ambos métodos y los resultados seran comparados con la finalidad de observar

cual de ellos posee un mejor rendimiento al momento de predecir el nivel de desarrollo.

De esta manera, el objetivo de este articulo es predecir el nivel de desarrollo de una cadena de
suministro manabita con clasificacion agroalimentaria, usando Maquina de Soporte vectorial en

Regresion y Regresion Lineal Multiple.

2. MATERIALES Y METODOS

El problema de regresion consiste en lo siguiente. Dados un conjunto de datos {(xy,v1), ... (x;, ¥:)}
con x; € R para d es cualquier espacio de dimensiones 'y y; en R, se desea establecer una funcion
f (llamada funcion de generalizacion o prediccion) tal que el valor de f(x;) se aproxime a y;. Con
esta funcion se predice el valor de cualquier dato nuevo.

En este trabajo se utiliza la metodologia de entrenamiento de las Maquinas de Soporte Vectorial en
Regresion de (Cortes & Vapnik, 1995); y el método tradicional de Regresion Lineal Mdltiple
(Rodrigo, 2016) para el problema de regresion asociado a la cadena de suministros. A continuacion,

se presenta una introduccion a ambas metodologias.

Maquina de Vectores de Soporte en Regresion
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Las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM, del inglés Support Vector Machines) tienen su origen
en los trabajos sobre la teoria del aprendizaje estadistico y fueron introducidas en los afios 90 por
(Cortes & Vapnik, 1995). Aunque originariamente las SVM fueron pensadas para resolver problemas
de clasificacion binaria y de regresion. En el trabajo de (Wang, 2012) se utilizan el método para la
prevision de la demanda de la cadena de suministro basada en el método de regresion de vectores de
soporte.

Las Maquinas de Soporte Vectorial también se puede utilizar como método de regresion,
manteniendo todas las caracteristicas principales que describen al método. Las Maquinas de Soporte
Vectorial en Regresion (SVR) utiliza los mismos principios del método que la SVM para la
clasificacion, con solo algunas diferencias menores. En primer lugar, debido a que la salida es un
namero real, resulta muy dificil predecir la informacidn disponible, que tiene infinitas posibilidades.
En el caso de la regresion, se establece un margen de tolerancia & (épsilon) y el algoritmo es mas
complicado; sin embargo, la idea principal es siempre la misma: minimizar el error, individualizando
el hiperplano que maximiza el margen, teniendo en cuenta que se tolera parte del error. (Jos et al.,
2016).

Una de las caracteristicas importantes de las Maquinas de Soporte Vectorial es el hecho de que se
puede hacer regresion no lineal de manera implicita tal como se describe a continuacion.
Consideramos el conjunto de datos {(x4,y1), ..., (x;,¥;)}, donde x; € R% e y; € R. Sea ®: X > F
la funcién que hace corresponder a cada punto de entrada x un punto en el espacio de caracteristicas
F, donde F es un espacio de Hilbert. Este espacio de caracteristicas puede ser de dimension elevada
0 incluso infinita

El objetivo va a ser trasladar el conjunto de entrenamiento a un nuevo espacio de caracteristicas, para
encontrar la funcion que mejor se aproxime a los datos del conjunto. Para este caso la funcién que

estamos buscando sera de la ecuacioén 1:
f(xX)=(w,p(x))+b Ecuacion 1

Planteamos el problema primal, en este caso no depende directamente de las muestras del conjunto,

sino de sus imagenes por una cierta funcion ¢.como se observa en la ecuacion 2

n
1
min |l + CZ(fi 1 Ecuacion 2
i=1

s.a yi—wox))<e+¢ i=1,..,n

w,d(x))—y;<e+& i=1,..,n
§=0, =20 i=1,.,n
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La constante C > 0 determina el equilibrio entre la regularidad de f(x) y la cantidad hasta la cual
toleramos desviaciones mayores que . Consideraremos ¢&; y & las variables que controlan el error
cometido por la funcion de regresion al aproximar el i—ésimo ejemplo. Si el valor de la constante C
es muy elevado en el caso limite cuando (C — oo) estariamos considerando que el conjunto esta
perfectamente representado por nuestro hiperplano predictor (¢; — 0). Por contrario, un nimero
demasiado pequefio para C permitiria valores de &; elevados, es decir, estariamos admitiendo un
namero muy elevado de datos mal representados.

La complejidad de este problema va a depender de la dimension en la que se encuentre nuestro
estudio, y en este caso, tras ser transformados por la funcion ¢, tendriamos una dimension alta, lo
que complicaria en exceso la resolucién de este problema primal.

Tras la obtencion del problema primal pasamos a plantear el problema dual asociado. Para ello
determinamos la funcion lagrangiana, la idea es construir una funcién de Lagrange con la funcion
objetivo y las restricciones correspondientes, mediante la introduccién de un conjunto de variables
duales. EIl objetivo es obtener el problema dual a partir de las condiciones de dualidad; obteniendo el

siguiente problema de optimizacién dual como esta planteado en la ecuacion 3:

max _% Z (a; — a7f) (a; — a)){P(xy), d)(xj)) — 3;(“1' +al) + ; yila; —ab) :cuaci()n

ij=1

n
sa Yw@-ap=0
i=1
a;,a; €[0,C]
Los problemas primal y dual descritos anteriormente, obedecen una serie de parametros que pueden
hacer variar la solucién. Ademas, cuando introducimos el Kernel, éste depende a su vez de unos

parametros de los cuales se deriva nuestra solucion.

Artificio del Kernel

Tras plantear el problema dual, se observa que la funcién objetivo solo depende del producto interno
de las imagenes de nuestros ejemplos. El truco del Kernel es ampliamente usado en los algoritmos de
calculo de productos internos de la forma (¢$(x), d(x")) en el espacio de caracteristicas F.

El truco consiste en que, en lugar de calcular estos productos internos en F, se define una funcion
Kernel, K : X x X — R que asigna a cada par de elementos del espacio de entrada X, un valor real
correspondiente al producto escalar de las imagenes de dichos elementos en el nuevo espacio F, es
decir, K(x, x") = (d(x), d(x")), donde p: X — F, se sustituye la funcion Kernel en el problema dual

asociado. Los primeros en aplicar este tipo de problemas fueron (Cortes & Vapnik, 1995).
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El caso lineal es un caso particular donde la funcién ¢ es igual a la identidad por lo cual se denota
Kernel Lineal al definido por el producto escalar de las variables. Para el caso no lineal existen varias
funciones Kernel que son usadas. En este trabajo consideraremos el Kernel Polinomial tal como se

define a continuacion.

Kernel lineal

Hay varias funciones de Kernel conocidas que se usan comdnmente en conexion con maquina de
soporte vectorial.
El primero ejemplo bastante trivial es un Kernel lineal. Se define simplemente como en la ecuacion
4.

k(x,z) = ¢p(x) - p(2) = (x, z) Ecuacion 4
En este caso, el espacio de caracteristicas y el espacio de entrada son las mismas; es decir que ésta

funcion trabaja en su espacio original.

Kernel Polinomial (d = 2,c > 0) es:

k(x,z) = ({(x,z) +c)? Ecuacion 5
La ecuacion 4 mapea el espacio de entrada original en un espacio de caracteristicas de
dimensionalidad (”;d), donde d es el grado del Kernel y n es la dimension del espacio de entrada

original.

Regresion Lineal Multiple

La Regresion Lineal Multiple permite generar un modelo lineal donde el valor de la variable
dependiente o respuesta (y) se determina a partir de un conjunto de variables independientes llamadas
predictores (xq,x,,x5...,%,). ES una extension de la Regresion Lineal Simple, por lo que es
fundamental comprender esta Gltima. Los modelos de Regresion Multiple pueden emplearse para
predecir el valor de la variable dependiente o para evaluar la influencia que tienen los predictores
sobre. (Rodrigo, 2016)

Los modelos Lineales Multiples siguen la ecuacién 6:

Vi = (Bo + B1xy; + Boxg; + o+ Bpxy) +€; .,
Ecuacion 6

e [3,:eslaordenadaen el origen, el valor de la variable dependiente y cuando todos los predictores

sSon cero.
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e [;:esel efecto promedio que tiene el incremento en una unidad de la variable predictora x; sobre
la variable dependiente y, manteniéndose constantes el resto de variables. Se conocen como
coeficientes parciales de regresion.

e ¢;:es el residuo o error, la diferencia entre el valor observado y el estimado por el modelo.

Supuestos del modelo de regresion lineal multiple
Para poder crear un modelo de regresion lineal es necesario que se cumpla con los siguientes
supuestos:

e Linealidad: Que la relacion entre las variables sea lineal.

e Independencia: Que los errores en la medicién de las variables explicativas sean

independientes entre si.

e Homocedasticidad: Que los errores tengan varianza constante.

¢ Normalidad: Que las variables sigan la Ley Normal.

e No colinealidad: Que las variables independientes no estén correlacionadas entre ellas.
Es importante tener en cuenta que la magnitud de cada coeficiente parcial de regresion depende de
las unidades en las que se mida la variable predictora a la que corresponde, por lo que su magnitud
no esta asociada con la importancia de cada predictor. Para poder determinar qué impacto tienen en
el modelo cada una de las variables, se emplean los coeficientes parciales estandarizados, que se
obtienen al estandarizar (sustraer la media y dividir entre la desviacion estandar) las variables
predictoras previo al ajuste del modelo. (Rodrigo, 2016).
El entrenamiento de Maquinas de Soporte Vectorial en Regresion de (Cortes & Vapnik, 1995), y la
comparacion con el método tradicional de Regresion Lineal Multiple, se realizan en el programa

Rstudio! de IDE (en inglés Integrated Development Environment) de Neuralnet.

3.RESULTADOS Y DISCUSION

La cadena objeto de estudio tiene 160 actores y 7 eslabones (Romero et.al.2020). Estos Gltimos se
enfocan en: proveedores, productores, comerciantes mayoristas, distribuidores, fabricantes,
vendedores y clientes. La misma se clasifica como agroalimentaria porque su producto fundamental
es el agua de coco de forma artesanal.

A partir de la identificacion de los actores, se aplicé la lista de chequeo (Sablon-Cossio et al., 2014)
para la evaluacion del nivel de desarrollo y se analizaron los valores de las variables de entrada y de

salida.

'Es una aplicacion informatica que proporciona servicios integrales para facilitarle al desarrollador o programador el
desarrollo de software
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El nivel de desarrollo de la cadena se vera reflejado en los valores estimados por los modelos de
Maquinas de Soporte Vectorial en Regresion y Regresion Lineal Multiple. EI 30% de los datos de los
valores reales se compararan con los estimados obtenidos por cada método para determinar cual de
las metodologias empleadas provee mejor prediccion.

La cadena de suministro utilizada en esta investigacion cuenta con 121 items agrupados en 17
variables, las cuales se enuncian a continuacion: configuracion de las redes de valor, gestion de la
integracion, planificacion colaborativa, gestion de capacidades, gestion de la demanda, gestién de
inventarios, gestion de pedidos, tecnologia de informacién y comunicaciones, desarrollo gerencial,
gestion de la innovacion, coordinacion estratégica, servicio al cliente, desarrollo del personal,
desempefio de la red de valor, y desarrollo del producto o servicio. Estas variables son las
consideradas para medir el nivel de desarrollo de la cadena de suministro. A continuacién en la tabla
1, se describen los valores de la aplicacion de la lista de chequeo y el analisis de las 16 dimensiones.

Con 16 variables de entrada y una de salida cada una con su respectiva correspondencia (Tabla 2).

Tabla 1. Variables de entrada y de respuesta.

“ ACTOR V2 v3 v4 V5 V6 v7 vs Vo vio Vi vi2 Vi3 vi4 V15 Vvié NC
1 Actor1 1.36 2.80 146 117 217 28 178 1.50 1.22 1.00 1 222 1.57 4.00 117 1.82
2 Actor2 1.36 2.80 146 117 217 28 1.78 1.50 1.22 1.00 1 222 1.57 391 117 1.81
3 Actor3 1.36 2.80 146 117 217 28 178 1.50 1.22 1.00 1 222 1.57 3.82 117 1.80
4 Actord 1.36 2.80 146 117 217 28 1.78 1.50 1.22 1.00 1 222 1.57 3.82 117 1.80
5 Actor3 1.36 2.80 146 117 217 28 1.78 1.50 1.22 1.00 1 222 1.57 3.82 117 1.80
6 Actorb 1.36 2.80 146 117 217 28 1.78 1.50 1.22 1.00 1 222 1.57 3.82 117 1.80
7 Actor7 1.36 2.80 146 117 217 28 1.78 1.50 1.22 1.00 1 222 1.57 3.82 117 1.80
8 Actor8 1.36 2.80 146 117 217 28 1.78 1.50 1.22 1.00 1 222 1.57 3.82 117 1.80
9 Actor9 1.36 2.80 146 117 217 28 178 1.50 1.22 1.00 1 222 1.57 3.82 117 1.80
10 Actor 10 1.36 2.80 146 117 217 28 1.78 1.50 1.22 1.00 1 222 1.57 3.82 117 1.80
11 Actor 11 1.36 2.80 146 117 217 28 178 1.50 1.22 1.00 1 222 1.57 3.82 117 1.80
12 Actor 12 1.36 2.80 146 117 217 28 1.78 1.50 122 1.00 1 222 1.57 3.82 117 1.80
13 Actor13 1.36 2.80 146 117 217 28 1.78 1.50 1.22 1.00 1 222 1.57 3.82 117 1.80
14 Actor 14 1.36 2.80 146 117 217 28 1.78 1.50 1.22 1.00 1 222 1.57 3.82 117 1.80
15 Actor 15 1.36 2.80 146 117 217 28 178 1.50 1.22 1.00 1 222 1.57 4.00 117 1.82
16 Actor 16 1.36 2.80 146 117 217 28 1.78 1.50 1.22 1.00 1 222 1.57 3.82 117 1.80
17 Actor 17 1.36 2.80 146 117 217 28 1.78 1.50 1.22 1.00 1 222 1.57 3.82 117 1.80

Showing 1to 17 of 160 entries

Fuente: Elaboracion propia.

Debido a la complejidad de la lista de chequeo por su amplitud, se aplica un anélisis de correlacion,
para investigar la asociacion entre dos 0 mas variables y asi intentar reducir su nimero. Se procedio
a hacer la matriz de correlacion (Tabla 3) para analizar la correlacion entre maltiples variables al
mismo tiempo. La distribucion de cada variable se muestra en la diagonal, en la parte inferior de la
diagonal se muestran los gréaficos de dispersion bivariados con una linea ajustada, en la parte superior
de la diagonal el valor de la correlacion mas el nivel de significancia como estrellas y cada nivel de

significancia esta asociado a un simbolo: valores p (0, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 1) <=> simbolos (“***”,

Coskskod ek M ")
H > v .
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La idea es descartar las variables correlacionadas por encima del 80% positivo o por debajo del 80%
negativo con el analisis de correlacion.

Tabla 2. Correspondencia de las variables.

Variables Nombres de las Variables

V1 Elemento

V2 Configuracién de la cadena

V3 Gestién de capacidades

V4 Gestion de la integracion

V5 Planificacion colaborativa

V6 Gestion de la demanda

V7 Gestion de inventarios

V8 Gestidn de pedidos

V9 Tecnologia de informacion y comunicaciones
V10 Desarrollo gerencial

V11 Gestion de la innovacién

V12 Coordinacion estratégica

V13 Servicio al cliente

Vi4 Desarrollo del personal

V15 Desempefio de la cadena de suministro
V16 Desarrollo del producto o servicio
V17 Nivel de la cadena

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 3. Matriz de correlacién.

28 34 08 12 16 2.0 3.0 40 16 22 1.0 2.0 3.0 22 28 34 37 40 18 24 30
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Fuente: Elaboracion propia.
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Una vez realizado el analisis de correlacion de las 17 variables, se obtuvo como resultado 4 variables
(Configuracion de la cadena, Desempefio de la cadena de suministro, Desarrollo del producto o

servicio y Nivel de la cadena) las cuales aportan significativamente al estudio. (Tabla 4).

Tabla 4. Matriz de variables resultantes.

37 39 4.1 18 22 26 30
I R T B N | { I L O o 0 O S

26

V2 % % X % % X J gk o
| 037 | 0.75 10.99 |-
=3 /./""" 1k %k A e
ado" ﬁ\.\ 0.49 0.48
51 / L
g Al Vvie kK
, v 0.83 |+
L P\ e
2 P - )1 NC
:E //// //
;_ /, Dd_ed_e_(?_g/o/ [pee——

1.4 18 22 26 15 20 25 3.0 35

Fuente: Elaboracion propia.

Se realiz6 el entrenamiento al modelo tradicional de Regresion Lineal Maltiple con el 70% de los
datos, el otro 30% se utilizd para probar el modelo y obtener la estimacion de los valores. Los
resultados estimados de la variable resultante (Tabla 5) (Ver anexos), demuestran que la utilizacién
del modelo de Regresién Lineal Mdltiple realiza mejores estimaciones de las variables de entrada en
la etapa inicial. Esos estimadores se comparan con los valores reales y se calcula el coeficiente de
correlacion de Pearson (Restrepo et al., n.d.), con el fin de establecer que los datos tengan valores
parecidos y puedan tomar un rango de valores de +1 a -1. Un valor de 0 indica que no hay asociacion
entre las dos variables y un valor mayor que O indica una asociacién positiva. El resultado del
coeficiente de correlacion de la cadena es de 0.8145, lo cual indica que existe una correlacion alta y
que la estimacién del modelo es 6ptima (Figura 1) (Ver anexos), ademas se aplicaron otras medidas
de desempefio para estimar el rendimiento y evaluar el ajuste del modelo tales como: el error
cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés, root mean squared error), error absoluto medio
(MAE, mean absolute error) y R-cuadrado o Coeficiente de determinacion (Tabla 6).

Tabla 6. Medidas de desempefio del modelo de Regresion Lineal Multiple.

Medidas de Desempefio Valores
Error absoluto medio (MAE) 0.0249
Error cuadratico medio (RMSE) 0.0887
Coeficiente de determinacion (R cuadrado)  0.6584
Coeficiente de correlacion de Pearson 0.8145

Fuente: Elaboracién propia.
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El error cuadratico medio (RMSE) indica el ajuste absoluto del modelo a los datos, cuan cerca
estan los puntos de datos observados de los valores predichos del modelo. EI RMSE es una medida
absoluta de ajuste. Como la raiz cuadrada de una varianza, RMSE se puede interpretar como la
desviacion estandar de la varianza inexplicada, y tiene la propiedad Util de estar en las mismas
unidades que la variable de respuesta. Los valores méas bajos de RMSE indican un mejor ajuste.
RMSE es una buena medida de la precision con que el modelo predice la respuesta, y es el criterio
mas importante para ajustar si el propdsito principal del modelo es la prediccion.

Error absoluto medio (MAE) es el promedio de la diferencia absoluta entre el valor observado y los
valores predichos. El error absoluto medio o MAE es un puntaje lineal, lo que significa que todas las
diferencias individuales se ponderan por igual en el promedio.

R-cuadrado indica la bondad o la aptitud del modelo, tiene la propiedad Util de que su escala es
intuitiva, va de 0 a 1, con 0 indicando que el modelo propuesto no mejora la prediccion sobre el
modelo medio y 1 indica una prediccion perfecta. La mejora en el modelo de regresion da como
resultado aumentos proporcionales en R-cuadrado. Estas métricas fueron tomadas (Métricas En
Regresion | Interactive Chaos, n.d.).

Aplicando estas medidas de desempefio se evalla el modelo tradicional de Regresidn Lineal Multiple
obteniendo los resultados (Tabla 6) los mismos que permiten determinar que el rendimiento del
modelo es 6ptimo.

Una vez aplicado el modelo de Regresién Lineal Multiple a los datos, se puede observar el
comportamiento entre los valores reales y los estimados por el modelo (Figura 2), ademaés se puede

apreciar que existen un comportamiento muy similar entre ellos.

Figura 2. Comportamiento de los valores reales y los estimados del modelo de Regresion Lineal
Madltiple.
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Fuente: Elaboracion propia.
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A partir del anélisis del modelo de Maquinas de Soporte Vectorial en Regresion y la utilizacion
del Kernel Lineal se obtiene el modelo de entrenamiento. El cual se entrend en el software R
utilizando la libreria €1071 que contiene el paquete SVM donde se establecio el conjunto de datos
de entrenamiento (data = entrenar), y se realiz6 el ajuste de los parametros como el tipo de SVM en
este caso Regresion (SVM-Tipo: eps-regresion), el kernel (Kernel = "lineal"), el parametro de
regularizacion (coste: 1),y él épsilon (épsilon: 0.1) especificando el tubo épsilon dentro del cual no
se asocia ninguna penalizacion en la funcion de pérdida de entrenamiento con puntos predichos dentro
de una distancia épsilon del valor real, una vez entrenado el modelo se obtuvieron 8 vectores de
soporte.

Los valores reales corresponden al 30% de los datos utilizados para probar el modelo, el tiempo de
ejecucion del algoritmo de aprendizaje de las Maquinas de Soporte Vectorial en Regresion es de 3
segundos. Se puede observar que los resultados estimados de la variable resultante (Tabla 7) (Ver
anexos), indican que el uso del modelo de Maquinas de Soporte Vectorial en Regresion con el Kernel
Lineal realiza estimaciones que no superan al modelo de Regresion Lineal Mdltiple.

Este modelo se evalla bajo los mismos pardmetros del modelo anterior, calculando el coeficiente de
correlacion de Pearson, cuyo resultado del coeficiente de correlacion de la cadena es de 0.8121, que
aun siendo alto no supera al modelo tradicional de Regresion Lineal Mdltiple (Figura 3) (Ver
anexos), ademas se aplicaron las medidas de desempefio como el error cuadratico medio (RMSE)
con 0.1268, error absoluto medio (MAE) de 0.0275 y R-cuadrado de 0.3010 (Tabla 8).

Tabla 8. Medidas de desempefio del modelo de Maquinas de Soporte Vectorial en Regresion con el

Kernel Lineal.
Medidas de Desempefio Valores
Error absoluto medio (MAE) 0.0275
Error cuadratico medio (RMSE) 0.1268

Coeficiente de determinacion (R cuadrado)  0.3010

Coeficiente de correlacion de Pearson 0.8121

Fuente: Elaboracion propia.

Una vez aplicado el modelo de Maquinas de Soporte Vectorial en Regresion con el Kernel Lineal a
los datos, se puede observar el comportamiento entre los valores reales y los estimados por el modelo
(Figura 4), ademas se puede apreciar que existen un comportamiento muy similar entre ellos,

variando significativamente en uno de los picos de los datos.
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Figura 4. Comportamiento de los valores reales y los estimados del modelo de Méaquinas de Soporte

Vectorial en Regresion con el Kernel Lineal.
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Fuente: Elaboracion propia.

Los valores de los parametros considerados para el Kernel Polinomial fueron el tipo de SVM en este
caso Regresion (SVM-Tipo: eps-regresion), el kernel (Kernel = " polinomial™), el pardmetro de
regularizacion (coste: 1), grado de la funcion del ndcleo Polinomial (grado: 3), Coeficiente de Kernel
(medida de similitud entre dos puntos) (gama: 1), término independiente en funcion del Kernel
(coeficiente.0: 0)y él épsilon (épsilon: 0.1) especificando el tubo épsilon dentro del cual no se asocia
ninguna penalizacion en la funcidn de pérdida de entrenamiento con puntos predichos dentro de una
distancia épsilon del valor real, una vez entrenado el modelo se obtuvieron 10 vectores de soporte,
dado los mismos criterios de evaluacion de los modelos anteriores, se procedid a realizar el cambio
del Kernel de Lineal a Polinomial para ver si se mejoraban los resultados obtenidos.

En los resultados estimados de la variable resultante (Tabla 9) (Ver anexos), se puede observar
mejores estimaciones que en los modelos anteriores. Cabe mencionar que el coeficiente de
correlacion de la cadena muestra un resultado de 0.9612, (Figura 5) (Ver anexos) revelando un valor
muy superior a diferencia de los modelos de SVR con Kernel Lineal y el tradicional de Regresion
Lineal Multiple. También se aplicaron las mismas medidas de desempefio (Tabla 10), las cuales

permiten observar que el desempefio es mejor en comparacion a los otros modelos.
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Tabla 10: Medidas de desempefio del modelo de Maquinas de Soporte Vectorial en Regresion con el

Kernel Polinomial.

Medidas de Desempefio Valores
Error absoluto medio (MAE) 0.0927
Error cuadratico medio (RMSE) 0.0191

Coeficiente de determinacion (R cuadrado) 0.6264

Coeficiente de correlacion de Pearson 0.9612

Fuente: Elaboracion propia.

Una vez aplicado el modelo de Maquinas de Soporte Vectorial en Regresion con el Kernel Polinomial
a los datos, se puede observar el comportamiento entre los valores reales y los estimados por el
modelo (Figura 6), ademas se puede apreciar que existen un comportamiento muy similar entre ellos

y con mas exactitud, variando en uno de los picos de los datos.

Figura 6: Comportamiento de los valores reales y los estimados del modelo de Méquinas de Soporte

Vectorial en Regresion con el Kernel Polinomial.
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Fuente: Elaboracion propia.

4. CONCLUSIONES

Las técnicas de prediccion del nivel de desarrollo en las cadenas de suministro de tipo
agroalimentaria, son una necesidad para la toma de decisiones ante diferentes escenarios,
principalmente por las caracteristicas de los productos que se enfocan en los alimentos y sus

derivados.
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Esta investigacion se desarrolld usando datos reales de una cadena de suministro manabita de
produccion de agua de coco, y la prediccion de sus niveles de desarrollo aplicando dos técnicas de
regresion: las Maquinas de Soporte Vectorial y la tradicional Regresion Lineal Multiple. Los
resultados obtenidos a través de las medidas de desempefio como Error absoluto medio (MAE), Error
cuadratico medio (RMSE), Coeficiente de determinacion (R cuadrado) y Coeficiente de correlacién
de Pearson demostraron el éxito predictivo de las Maquinas de Soporte Vectorial para Regresion en
este contexto, con la configuracién correcta del Kernel Lineal a Polinomial para mejorar los
resultados obtenidos y el ajuste de los hiperparametros, logrando una mejor precision que la solucion
estandar tradicional de Regresion Lineal Multiple, que por ser una técnica paramétricas necesita del
cumplimiento de los supuestos para que sus resultados sean tomados como validos, a deferencia de
las SVM, que por ser una técnica de inteligencia artificial el cumplimiento de estos supuestos no son
necesarios. Es importante mencionar que la configuracion de los pardametros y la eleccion del Kernel
es de relevancia para la aplicacion de las técnicas de regresion consideradas. Su combinacién con
técnicas de seleccién de variables, como la de analisis de correlacion, es crucial para la obtencién de

resultados significativos de interés practico.
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7 ANEXOS
Tabla 5: Estimadores de la variable Figura 1: Coeficiente de correlacidn de la cadena
resultante de la cadena de suministro de suministro manabita con Regresion Lineal
manabita con Regresion Lineal Mdltiple. Mudltiple.
. Valores Valores
Registro . - o
Reales Estimados o T
72 1.79 1.79 R
)
63 1.79 1.79 R &
[+
77 1.80 1.80 $ S
[*]
145 1.81 1.80 s 2
132 1.82 1.81 @ |
81 1.79 1.79 @ { o
T T T | T
68 179 L.79 18 20 22 24 26 28
53 1.79 1.79 Valores Estimados
3 180 180 Fuente: Elaboracion propia.
18 1.81 1.80
104 1.81 1.80
39 1.79 1.79
34 1.79 1.79
51 1.79 1.79
115 1.82 1.81
123 1.82 1.81
112 1.81 1.80
56 1.79 1.79
20 1.80 1.80
127 1.82 1.81
80 1.79 1.79
6 1.80 1.80
154 1.81 1.80
49 1.81 1.80
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156 1.82 181

107 181 1.80

140 181 1.80

48 181 1.80

101 181 1.80

35 179 179

65 179 179

103 182 181

57 179 179

43 1.80 1.80

79 179 179

151 181 1.80

69 179 179

114 1.89 2.19

148 181 1.80

144 181 1.80

40 179 179

17 1.80 1.80

73 178 178

45 181 1.80

89 1.90 2.19

97 182 181

78 1.80 1.80

119 182 181

130 291 2.42

150 181 1.80

66 179 179

67 179 179

126 181 1.80

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 7: Resultados de la variable resultante de la Figura 3: Coeficiente de correlacién de la cadena de
cadena de suministro manabita con modelo SVR suministro manabita con modelo SVR Kernel Lineal.
Kernel Lineal. -
Valores Valores o
Registro .
Reales Estimados o 8
72 1.79 178 3 .
o= = o
63 1.79 1.78 g -
[=]
77 1.80 179 = £
145 1.81 1.80 o .
=4 o
132 1.82 181 g
I T T T T T
81 179 178 1.8 20 Pl 2.4 2.6 28
68 1.79 1.78
Valores Estimados
53 1.79 1.78
3 1.80 179 Fuente: Elaboracidn propia.
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17
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97
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1.81
181
1.79
1.79
1.79
1.82
1.82
181
1.79
1.80
1.82
1.79
1.80
1.81
1.81
1.82
1.81
181
181
1.81
1.79
1.79
1.82
1.79
1.80
1.79
1.81
1.79
1.89
1.81
181
1.79
1.80
1.78
181
1.90
1.82
1.80
1.82
291
181
1.79
1.79
181

1.80
1.80
1.78
1.78
1.78
1.81
181
1.80
1.78
1.79
1.81
1.78
1.79
1.80
1.80
1.81
1.80
1.80
1.80
1.80
1.78
1.78
181
1.78
1.79
1.78
1.80
1.78
191
1.80
1.80
1.78
1.79
177
1.80
1.92
1.81
1.79
181
1.99
1.80
1.78
1.78
1.80

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 9: Resultados de la variable resultante de la
cadena de suministro manabita con modelo SVR

Kernel Polinomial.

Registro

72
63
77
145
132
81
68
53

18
104
39
34
51
115
123
112
56
20
127
80

154
49
156
107
140
48
101
35
65
103
57
43
79
151
69
114
148
144

UNIVERSIDAD
TECNICA DE
MANABI

Fundada en 1952

Valores
Reales
1.79
1.79
1.80
181
1.82
1.79
1.79
1.79
1.80
1.81
181
1.79
1.79
1.79
1.82
1.82
1.81
1.79
1.80
1.82
1.79
1.80
1.81
181
1.82
1.81
181
1.81
1.81
1.79
1.79
1.82
1.79
1.80
1.79
1.81
1.79
1.89
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Figura 5: Coeficiente de correlacion de la cadena de

suministro manabita con modelo SVR Kernel

Polinomial.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Fuente: Elaboracion propia.
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