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MODELOS PREDICTIVOS PARA INDICADORES DE PRODUCCION DE LA
COMPANIA DE GALLETAS NOEL

RESUMEN

Los procesos de manufactura son sistemas complejos, dindmicos y expuestos
a comportamientos cadticos. Es por eso que deben utilizarse todas las
herramientas disponibles para realizar un seguimiento, control, prevencion e
intervencion del proceso cuando sea necesario, de manera gue se minimice
el riesgo de un contratiempo que impida satisfacer la demanda o se altere la
calidad del producto incurriendo en pérdidas para la compania.

Una de las herramientas mds prometedoras en cuanto al andlisis de procesos
y eficiencia para adelantarse a situaciones futuras es la analitica de datos,
que hace parte de la nueva tendencia de la Industria 4.0 y promete
responder a los desafios de la manufactura apoydndose en grandes
canfidades de datos disponibles para su posterior procesamiento vy
presentacion de resultados. En este trabajo en particular, se aplicaron
diversas metodologias de machine Learning con el objetivo de predecir
algunos indicadores de produccion de la Compania de Galletas Noel
aprovechando la informacion capturada en distintas etapas del proceso de
elaboracion de galletas de dicha compania.

Previo al planteamiento de modelos de prediccion se realizd un andlisis
descriptivo con el objetivo de explorar los datos disponibles, encontrar
posibles patrones y formular los modelos a utilizar de acuerdo a los objetivos
planeados y las caracteristicas de los datos. Posteriormente, se realizaron
predicciones sobre averias en los equipos empleando algoritmos como la
regresion logistica, bosques aleatorios y mdquinas de soporte vectorial y se
encontré que el turno de trabajo no influye significativamente en la
probabilidad de ocurrencia de una averia mecdnica. Por otro lado, también
se realizaron predicciones sobre un indicador llamado reproceso, que es la
cantidad de galleta no conforme, y pudo concluirse que variables como el
horno vy el tipo de reproceso son las mds importantes a la hora de explicar y
predecir los kilogramos de galleta no conforme en el drea de multiempaque.
Por Ultimo, se realizaron predicciones para el sobrepeso de la galleta Saltin Fit
taco x 5 en donde el mejor modelo predictivo fue la regresion lineal multiple
por encima de los bosques aleatorios, mdaquinas de soporte vectorial vy
modelos GAMLSS, vy las variables significativas fueron el mes, turno, resistencia
y calibre de la galleta.

Finalmente, el andlisis y las predicciones fueron presentadas a la Direccion de
Produccidon de la Compania de Galletas Noel de una forma clara vy
entendible, acompanado de una formaciéon para la correcta utilizacion de
los modelos.



1. INTRODUCCION

Conforme la tecnologia avanza a pasos agigantados, la industria de la
manufactura se enfrenta al reto de recolectar, comprender y analizar una
gran cantidad de datos con el objetivo de ser mdas eficientes
operativamente y responder rdpidamente a las necesidades de los
consumidores (Miguel Nhuch, 2017). Por tal razén, la analitica de datos
ofrece la oportunidad de exfraer informacion valiosa y crear modelos
predictivos no sdlo para analizar comportamientos histéricos sino también
predecir diversas variables teniendo en cuenta mdltiples escenarios. Sin
embargo, el éxito de modelos predictivos depende de la disponibilidad de
datos correctos, la estructuracion adecuada del problema a modelar y la
evaluacion precisa de las predicciones (Big Data Republic, 2017).

En la industria manufacturera en particular, el andlisis de datos permite tomar
decisiones en tiempo real al realizar predicciones sobre el riesgo de fallos en
los equipos y asi reducir costos por mantenimiento (Metalmecdnica
Internacional, 2017). Yuan et al. (2018) describe que la manufactura se estd
contagiando rdpidamente del auge de la inteligencia artificial gracias a que
suU incorporacion trae beneficios en costos de operacidn e incremento en la
productividad. Por esa razdn, las empresas se han dado a la tarea de
recolectar grandes volUmenes de datos, procesarlos y encontrar patrones
para detectar y predecir fallas; todo esto utilizando herramientas de deep
learning y machine learning.

Otras aplicaciones del andlisis de datos también pueden remitirse a la
industria galletera, en donde se busca minimizar el porcentaje de galleta no
conforme y evaluar el impacto de materia prima principal, como el trigo, en
la durabilidad de las galletas (Cabeza Rodriguez, 2013).

Particularmente, en la Compania de Galletas Noel recientemente los
esfuerzos se estdn centrando en la incorporacion de la analitica de datos
para la toma de decisiones en el marco de su nuevo plan estratégico que
tiene como pilar adaptar el modelo de la Industria 4.0 en aras de ser mas
competitivos (Compania de Galletas Noel, 2018).

Actualmente, la Compania de Galletas Noel cuenta con la Gerencia de
Operaciones y la Direccion de Produccioén, drea internamente conocida
como el PIM (Procesos de Informacion de Manufactura), la cual se encarga
de la recoleccidon, consolidacion y andlisis de toda la informacion
relacionada con los procesos operativos de la planta de galletas. La
informacidén recolectada se relaciona con: indicadores de productividad,
averias de equipos, ocupacion de maquinas y empleados, drbol de



pérdidas, entre ofros datos que son capturados en cada etapa del proceso
de elaboraciéon de galletas. Estos indicadores de resultados son analizados a
partir de reportes estaticos que simplemente cuentan el comportamiento de
la linea de produccidn en fiempo pasado, por lo que la toma de decisiones
queda sujeta a una mayor incertidumbre.

Por lo anterior, uno de los objetivos de |la Direccidon de Produccion de la
Compania de Galletas Noel es predecir las fallas de los equipos de acuerdo
a ciertas condiciones o variables de enfrada y de igual forma, también se
quiere predecir cudl serd la canfidad de reproceso o recorte (galleta no
conforme) y el porcentaje de sobrepeso (peso de la galleta por encima del
objetivo) teniendo en cuenta ciertas condiciones de operacion.

Es por esto, que en el presente trabajo se propondrdn modelos predictivos
para la estimacion de los kilogramos de reproceso, el porcentaje de
sobrepeso de la galleta Saltin FIT taco x 5 y las averias en equipos, teniendo
en cuenta un andlisis exploratorio previo y presentando los modelos de tal
forma que puedan ser facimente entendidos por cualquier colaborador
perteneciente a la Direccion de Produccion de la Compania de Galletas
Noel.

2. OBIJETIVOS

2.1. Objetivo general

Desarrollar modelos predictivos para la estimacion de los kilogramos de
reproceso en el drea de multiempaque y el porcentaje de sobrepeso de la
galleta Saltin FIT taco x 5, de acuerdo a condiciones especificas de
operacion, asi como la prediccion de fallas mecdnicas y eléctricas en los
equipos de las diferentes etapas del proceso productivo.

2.2. Objetivos especificos

» |dentificar las relaciones entre |las variables asociadas al reproceso vy el
sobrepeso, asi como los efectos en las fallas de los equipos de
diferentes areas del proceso.

» ldentificar los modelos predictivos que permitan predecir de forma
acertada las variables de interés.

> Predecir los kilogramos de recorte en el drea de multiempaque vy el
porcentaje de sobrepeso de la galleta Saltin FIT taco x 5, asi como la
probabilidad de falla en los equipos de las diferentes dreas del
proceso.



» Capacitar al personal de la Direccion de Produccion para crear una
cultura del andlisis de datos y la adecuada utilizacion de los modelos
de predicciéon estimados.

3. MARCO TEORICO

Una de las herramientas que responde de forma eficiente a la dindmica de
los procesos de manufactura es la analitica de datos que, segin Gartner
Tech (2017), se define como la examinacion autbnoma o semi-autbnoma de
datos o contenidos ufilizando técnicas y herramientas sofisticadas que van
mas alld del andilisis fradicional, y uno de los usos de la analitica de datos
que ha tomado mayor fuerza es el desarrollo de modelos predictivos (Lee ef.
al. 2013), gque no es mdas que utilizar datos histéricos y nuevos para predecir
un comportamiento futuro por medio de técnicas estadisticas y de
computacion.

En este caso en particular, los modelos predictivos tendrdn especial
importancia para la prediccién de averias en los equipos, que Compania de
Galletas Noel define como la detencién de la funciéon bdsica de la mdaquina,
mayor a cinco minutos, que requiere reparacion y/o cambio de piezas.
Dichas averias pueden ocasionar lo que en el negocio de galletas suele
llamarse reproceso o recorte, que es un producto no conforme que se
genera en el proceso productivo y puede ser incorporado o no al proceso.

Adicional a las averias, existen otfras variables que pueden afectar la calidad
de las galletas como el frigo, el cual influye en el reproceso y en el sobrepeso
mix, que es la galleta que tiene un peso mayor o menor al rango estipulado
como objetivo (Compania de Galletas Noel, 2015).

Con toda la informacion anterior se calcula uno de los indicadores de
productividad mds importantes, el OEE; el cual indica la efectividad de los
equipos en planta, relacionando el tiempo de trabajo real sobre un tiempo
esperado (LeanSis, 2018). Sin embargo, en el drea del PIM (procesos de
Informacién de Manufactura), cuya funcidn es la recoleccion y andlisis de
datos, siempre se realiza un andlisis estdtico, por lo que los modelos
predictivos empezardn a ser relevantes, pero no sin antes realizar un juicioso
andlisis exploratorio de los datos, con el que se hacen investigaciones
preliminares sobre los mismos (Batanero et. al. 1991), y sobretodo, al final de
la modelacion deben presentarse de manera adecuada y entendible los
resultados a través de una visualizacion de datos y, a la vez, es importante
capacitar al personal para crear una cultura de la analitica de datos.



Retomando el concepto de los modelos estadisticos predictivos, existen
mulfiples técnicas estadisticas de prediccion que de acuerdo al objetivo
concreto del andlisis predictivo que se quiere realizar y a las caracteristicas
especificas del conjunto de datos a utilizar, se ajustan correctamente. En este
caso en particular, la regresion logistica, regresion lineal multiple, modelos
GAMLSS, bosques aleatorios y las mdqguinas de soporte vectorial son modelos
que se adaptan adecuadamente a los objetivos frazados en el presente
trabajo vy, por supuesto, a las caracteristicas y parficularidades identificadas
en el andlisis exploratorio de los conjuntos de datos utilizados.

Por otro lado, dentro del ajuste de modelos predictivos debe tenerse en
cuenta una fase de procesamiento de los datos que consiste en realizar una
division del conjunto de datos original en dos, un conjunto de datos de
entfrenamiento y otro para la validacion del modelo. El set de datos de
entrenamiento es el que se utiliza para entrenar el modelo, por tanto, el
modelo observa y ‘aprende’ de este conjunto de datos para posteriormente
hacer predicciones basadas en este aprendizaje. El otro conjunto de datos
es el set de datos para la validacion del modelo en donde se comprueba el
ajuste del modelo y su capacidad predictiva. Es de aclarar que el modelo no
debe aprender del conjunto de validacion. Segun Harrington, (2012) en su
libro “Machine Learning in action”, se recomienda que el 70 u 80% de los
datos originales correspondan al conjunto de entrenamiento, pues el
conjunto debe ser lo suficientemente representativo como para que el
modelo ‘aprenda’ completamente.

A continuacion, se explicardn brevemente los conceptfos de los modelos
predictivos que se utilizan en el desarrollo del presente trabajo.

e Regresion lineal mltiple:

El modelo de regresion lineal multiple es una extension del modelo de
regresion lineal simple en el que el valor de la variable respuesta Y se
determina a partir de un conjunto de variables independientes (X4, X5, ..., X5,).

Los modelos de regresion lineal multiple presentan la siguiente estructura:
Yi = (Bo + BiX1i + B2 Xoi + -+ BrXpi) + e €]

donde B, es el intercepto; B; es el efecto promedio que tiene el incremento
en una unidad de la variable independiente X; sobre la variable respuesta v,
siempre y cuando el resto de variables independientes se mantengan
constantes; y e; es el residuo o diferencia entre el valor observado y el valor
estimado por el modelo.



Para la aplicacion de un modelo de regresion lineal multiple deben cumplirse
los siguientes supuestos: los residuos deben distribuirse de forma normal con
media igual a cero y varianza constante (homocedasticidad), esto es,
e;~N(0,0?%). Si la varianza es constante, no debe observarse ningin patrén en
la distribucion de los residuos. Por ofro lado, los errores deben ser
independientes entre las observaciones, ademds no debe haber
multicolinealidad, esto es, las variables predictoras deben ser independientes
entre si, pues la colinealidad ocurre cuando una variable independiente estd
linealmente relacionada con ofra u otras variables independientes del
modelo o es combinacion lineal de ofra variable predictora (Montgomery,
Peck & Vining, 2012).

e Regresion logistica binaria:

La regresion logistica binaria es un tipo de andlisis de regresion cuyos origenes
se remontan a la década de los sesenta cuando Confield, Gordon y Smith
(1961) infrodujeron el concepto bajo la premisa de que pudiera ser utilizada
cuando se quisiera predecir una variable categoérica con dos niveles o dos
valores posibles, a partir de un conjunto de variables independientes que
pueden ser continuas o categdricas. Esta definicion es un tanto parecida ala
de la regresion lineal, sin embargo, aplicar dicho modelo de regresion
carecerd de sentido cuando la variable a explicar solamente pueda tomar
dos valores, pues al evaluar la funcidn para valores puntuales de las variables
independientes se obtendrdn valores diferentes a 0 y 1, que es como estard
codificada la variable respuesta al ser de tipo binario (Hoffman, 2015).

En general, el modelo de Regresion Logistica Binaria puede formularse de la
siguiente manera:

eﬁo+ﬁ1X

P(Y=k|X=X)=1+eW (2)

donde P(Y = k |X = x) puede interpretarse como la probabilidad de que la
variable categdrica Y adquiera el valor k (nivel de referencia usualmente
codificado como 1), dado que la variable predictora X adquiere el valor x.

De manera mds simple y familiarizada con el modelo de regresion lineal
comunmente conocido, la funcidon anterior puede ajustarse a una version
logaritmica que se conoce como el logaritmo de la razén de probabilidad,
asi:



p(Y =k |X =x)
L (1_p(yzk|X:x)> = Bo+BiX  (3)
en donde la interpretacion del coeficiente B; serd similar a la de los
coeficientes de la regresion lineal. Si B, es positivo significard que incrementos
en la variable X hardn que el logaritmo de la razén de probabilidades
también se incremente, mientras que si el signo del coeficiente es negativo
entonces el logaritmo de la razén de probabilidades disminuird por cada
unidad que se incremente |la variable X.

La curva resultante de un modelo de regresion logistica binaria se asemejard
a la ilustrada en la Figura 1, en donde se observan los posibles valores de la
variable independiente (duracion de la averia) y la respectiva probabilidad
de ocurrencia del evento de referencia (en este caso, una averia
mecdanica). Notese que la curva abarca unicamente valores para el eje y
comprendidos entre 0 y 1, pues es precisamente una de las premisas de los
modelos de regresion logistica que se obtiene mediante las transformaciones
logaritmicas y el concepto de odds ratio (razén de probabilidades).

Modelo de regresion logistica

1.0

1|Duracidn de la averfa)
0.8

0.4

02
|

| | | |
40 50 60 70

FiAveria mecanica

Duracidn de la averia (en minutos)

Figura 1. Curva de un modelo de regresion logistica ajustado. Fuente: elaboracion propia.

e Maquinas de Soporte Vectorial:

Dentro del dmbito del aprendizaje estadistico y Machine Learning, las
Mdaqguinas de Soporte Vectorial (SVM) se han convertido en un referente para
resolver problemas de clasificacion y de regresion. Si bien este método,
desarrollado en los anos 90, inicialmente se ided para resolver problemas de



clasificacion, su aplicacion se extendid exitosamente hacia la regresion
(Scholkopf, Burges & Smola,1999).

Las Mdaqguinas de Soporte Vectorial pertenecen a la familia de clasificadores
lineales, mediante una funcidbn matemdatica denominada Kernel. Por
definicidén, una mdaquina de soporte vectorial construye un hiperplano o un
conjunto de hiperplanos en un subespacio de p — 1 dimensiones para
separar de forma 6ptima los puntos de una clase de otra (Cristianini &
Shawe-Taylor, 2000). Por ejemplo, en |la Figura 2 se muestra el hiperplano de
un espacio bidimensional, por lo que la ecuacidon que describe dicho
hiperplano es una recta, en este caso 3x, + 2x; + 1 =0, en donde la region
azul representa el espacio en el que se encuentran todos los puntos para los
que 3x, + 2x; + 1 > 0, mientras que la regidn roja representa el espacio de los
puntos para los que 3x, +2x; + 1 < 0. De esta forma, aquellos puntos que
estén situados en la region azul pertenecerdn a la categoria de dicha region,
mientras que las observaciones o puntos localizados en la region roja
pertenecerdn a la otfra categoria, en caso de que se frate de un problema
de clasificacion binaria. Si se fratara de un problema de regresion, se
utilizarian vectores de soporte para regresion, sin embargo, el concepto no
cambia y se haria uso de las funciones de Kernel.

Hiperplano de separacion

1 0 i
X1
Figura 2. Hiperplano de separacién bidimensional. Tomada de https://rpubs.com/Joaquin_AR /267926 .

e Bosques aleatorios:

Es una combinacion de drboles predictores, pues es un modelo de
clasificacion o regresion (dependiendo del problema) que funciona creando
multiples darboles durante la etapa de aprendizaje para asi conseguir una
mejor prediccion que la que se conseguiria con un solo drbol.

Para los problemas de clasificacion, el modelo Random Forest o bosque
aleatorio se basa en un conjunto de drboles de clasificacion, en donde una



muestra de los datos originales entra al arbol y es sometida a una serie de
test binarios, o sea de tipo Si/No, en cada nodo hasta llegar a una hoja en la
que se encuentra la respuesta, a ese nodo ferminal se le asigna una
etiqueta. Este proceso es repetitivo en todos los drboles, y la etiqueta que
tenga la mayor cantidad de incidencias serd la prediccion final (Kotu &
Deshpande, 2019). De manera ilustrativa, el funcionamiento de los bosques
aleatorios se muestra en la Figura 3, en donde se observa que la mayoria de
los drboles clasifican un registro especifico en una clase o categoria
denominada "“B"”, por tanto, la prediccion o clasificacion final para esa
observacion serd en efecto dicha categoria.

Bosques Aleatorios
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Figura 3. Esquema del funcionamiento del modelo de bosques aleatorios. Tomado de
https://medium.com/datos-y-ciencia/aprendizaje-supervisado-infroducci%C3%B3n-a-la-
clasificaci%C3%B3n-y-principales-algoritmos-dadee99c9407

En caso de enfrentarse a un problema de regresion, la metodologia no es
muy distinta. En un bosque aleatorio de regresion se seleccionan al azar las
observaciones y caracteristicas (variables independientes) para construir
varios darboles de regresion y luego promediar los resultados, asi que mientras
en un problema de clasificacion cada arbol arroja una clase y la clase final
es definida por la clase con mayor frecuencia arrojada por lo drboles, en un
bosque aleatorio de regresion cada drbol arrojard una prediccion numeérica
que es calculada a partir de una serie de test binarios teniendo en cuenta las
variables independientes seleccionadas al azar al interior del drbol. La
predicciéon final serd entonces el promedio de las predicciones numeéricas
arrojadas por cada arbol.



e Modelos Aditivos Generalizados de Localizacion, Escala y Forma:

Los modelos aditivos generalizados para localizaciéon, forma y escala
(GAMLSS) son modelos de regresion semi-paramétricos que fueron
introducidos por Rigby y Stasinopoulos (2005) como una forma superar las
limitaciones asociadas a los Modelos Lineales Generalizados (GLM) y los
Modelos Aditivos Generalizados (GAM). Los modelos GAMLSS tienen la
facilidad de que la distribucion de la variable respuesta no tiene que
pertenecer a la familia exponencial y puede ser altamente sesgada, vy
ademds permiten modelar todos los pardmetros de |la variable de interés en
funcidon de variables independientes.

Los modelos GAMLSS asumen que las observaciones son independientes. Los
paradmetros u; y o; corresponden a los pardmetros de localizacion y escala,
mientras que v; y t; son pardmetros de forma (Stasinopoulos & Rigby, 2007).

La estructura general de los modelos GAMLSS se expresa a continuacion:

J1
g1(w) =mn, =X,B, + szlyh (4)
j=1

J2

g2(0) =1, :XZBZ+ZZjZYj2 (5)
=1
I3

gs(v) =n3 = X365 + sz3)’j3 (6)
=

Ja
9a(t) =My = Xyufy + zzj4)’j4 (7)
j=1

donde g, (-) es una funcion de enlace conocida para k=1,..,4;, u. 6, vy T
son vectores n-dimensionales; X, son matrices de orden n x J', asociadas a
los efectos fijos Bx: mientras que Z;;, son matrices de orden n X qj, asociadas
a los efectos aleatorios yj; J'y €s el nUmero de variables independientes
utilizadas en la parte fija del predictor lineal i, y J, representa el nUmero de
efectos aleatorios en i, (Herndndez, Naranjo & Monsalve, 2017).

Una vez ajustados los pardmetros correspondientes de la distribucion
especificada, puede hacerse una interpretacion para la media y varianza
de la variable respuesta de acuerdo a la distribucion y su funcidon de enlace.
Por ejemplo, el valor esperado para la distribucién normal estd dado por
E(Y) = u, usando como funcion de enlace la funcion identidad, mientras
que la varianza estd dada por Var(Y) = ¢2, utilizando log como funciéon de
enlace.



Para comparar distintos modelos GAMLSS segun su ajuste se utilizd el Worm
plot que es una herramienta de diagndstico para visualizar qué tan bien se
un modelo estadistico se ajusta a los datos. El Worm plot es una modificacion
del grafico ggplot en donde los valores del eje vertical corresponden a la
diferencia entre la coordenada y la coordenada x del conocido ggplot, 1o
que hace que se cree un grdfico sin tendencia estocdstica con una
secuencia de puntos que, enfre mds plana sea, mejor asustado serd el
modelo (Buuren & Fredriks, 2001).

e Evaluacion de modelos predictivos

Los modelos anteriores fueron aplicados por separado y fueron evaluados
para analizar su eficiencia y capacidad predictiva a partir de algunas
pruebas dependiendo del modelo ajustado.

Para evaluar la eficiencia del modelo de regresion logistica binario, se utilizd
la curva ROC, el test de razdn de verosimilitud y la matriz de confusion. La
curva ROC es una representacion grdfica de la sensibilidad frente la
especificidad para un sistema clasificador binario, siendo la especificidad y
sensibilidad calculados a partir de la tasa de verdaderos positivos (éxitos),
verdaderos negativos (rechazos correctos), falsos positivos (error fipo 1) y
falsos negativos (error tipo Il) (Prati et al., 2008), es decir, se evalua la
capacidad del modelo para diferenciar entre las dos clases o niveles de la
variable respuesta. La curva ROC también permite establecer un punto de
corte para clasificar las observaciones; a valores superiores a dicho punto de
corte las observaciones serdn clasificadas en una categoria, mientras que a
valores inferiores el modelo determinard que las observaciones pertenecen a
la otra categoria (Franco & Molina, 2007).

Por su parte, el test de Likelihood ratio o razéon de verosimilitud se utilizé para
comprobar la significancia del modelo ajustado en general. Esta prueba
compara el gjuste del modelo completo (con todas las variables predictoras)
con el gjuste de un modelo ‘nulo’, es dectr, sin predictores (Bewick, Cheek &
Ball, 2005), por tanto, este test es andlogo a la prueba F de Fisher del modelo
de regresion lineal. Si el valor-p arrojado por la prueba es inferior al nivel de
significancia dado, entonces hay evidencia de que al menos una de las
variables independientes contribuye o explica la variable respuesta.

También, es muy comun utilizar la matriz de confusion para medir la
eficiencia del modelo de regresion logistica binario (Ariza, Rodriguez & Albag,
2018). Una matriz de confusion es una matriz de orden n x n en la que las filas
corresponden a las clases reales de una variable categdrica, mientras que
las columnas corresponden a las clases previstas por el modelo ajustado; de
esta forma, los valores de situados en la diagonal de la matriz
corresponderdn al nimero de aciertos o clasificaciones correctas que el
modelo ajustado logrd para cada categoria.



Por otro lado, los modelos de bosques aleatorios, mdaqguinas de soporte
vectorial y GAMLSS fueron evaluados a través del error cuadrdtico medio y la
correlaciéon entre las predicciones y el valor real de la variable respuesta;
recordando que el error cuadrdtico medio es el promedio del cuadrado de
la diferencia entre el valor predicho y el valor real de la variable respuestaq,
mientras que la correlacion indica el grado de relacion entre las
predicciones de la variable respuesta y los valores reales de la misma (Taylor,
1990), asi que un buen aqjuste del modelo indicaria un coeficiente de
correlaciéon alto entre lo real y lo predicho.

Para el caso de los modelos GAMLSS vy la regresion lineal multiple se utilizod el
criterio de Informacion de Akaike (AIC) para realizar una seleccion de
variables y de esta forma obtener un modelo parsimonioso, es decir, mds
simple. Este criterio tiene como objetivo encontrar un modelo que haga
mejores predicciones y para ello debe penalizar el doble uso de los datos (en
la modelacion y las predicciones). El AIC mide entonces la bondad del ajuste
a partir de la maxima verosimilitud del modelo, y la complejidad a partir del
numero de pardmetros (Akaike, 1974).

4. METODOLOGIA

4.1. ETAPA |: Recoleccion de datos y andlisis exploratorio

Un paso importante previo al inicio de la modelacion es la contextualizacion
e identificacion del proceso a modelar, asi que se organizaron varias
reuniones para establecer los objetivos especificos del proyecto, definir el
alcance y se redlizaron visitas peridédicas a la planta con el objetivo de
conocer las etapas del proceso de elaboracion de galletas e identificar en
dénde se realizan mediciones y se captura la informacion.

Posteriormente, se hizo una identificacion y recopilacidon de los datos
disponibles, que actualmente se encuentran almacenados en el Sistema de
Informacién de Produccion de la compania. Se consolidaron tres bases de
datos: una base de dafos con informacion sobre las averias, otfra con
informacidén sobre el recorte o reproceso de galleta y una Ultima base de
datos que relacionaba informacion sobre el sobrepeso mix de la galleta
Saltin Fit taco x 5 del horno 12, que es una de las referencias que mas
produce la compania.

Para la base de datos de las averias se extrajeron datos almacenados en el
Sistema de Informacién de Produccion desde enero de 2014 hasta marzo de
2019, para un total de 6668 registros de averias en el proceso productivo de



Noel. Esta base de datfos consolidada ftenia variables como el mes de la
averia, el dia de la semana, la hora de inicio y fin de la averia, el horno en el
cual se presentd la averia, el turno en operacion, el tipo de averia, entre
otros. Al ser demasiada informacion para modelar, se hizo una depuracion y
mediante diferentes graficos exploratorios se priorizaron algunos fipos de
averias y dreas del proceso.

En cuanto ala base de datos del reproceso de la galleta Salfin Fit taco x 5, se
consoliddé informacion de todo el recorte registrado en el ano 2018 con
variables como los kg de reproceso reportados, mes, dia de la semana,
horno, turno, tipo de reproceso (barredura, inconforme horno, recorte simple,
con papel, efc.) y drea donde se presentd el reproceso. También se realizd
una depuracion de la base de datos original teniendo en cuenta un andlisis
exploratorio preliminar.

Para la prediccion del porcentaje de sobrepeso se exirajeron datos desde
febrero hasta diciembre de 2018 de variables como el PH de la masa, la
humedad, el peso de diez galletas recién salidas del horno, el ancho de la
galleta, el calibre, la resistencia promedio de la galleta, el porcentaje de
sobrepeso mix y tfambién se tuvieron en cuenta variables como el mes, el dia
de la semana y el turno; todo lo anterior solamente para un producto
(material) especifico, la galleta Salfin FIT taco x 5.

La realizacion del andlisis exploratorio en cada uno de los tres frentes
definidos (averias, reproceso y sobrepeso mix) permitid identificar
plenamente cada una de las variables de interés y detectar pafrones de
comportamiento. Se utilizaron métodos grdficos y medidas de resumen con
el fin de realizar un andlisis descripfivo y posteriormente determinar el modelo
apropiado a ajustar.

4.2. ETAPA ll: Modelacion predictiva

A partir del andlisis descriptivo realizado y una revision exhaustiva de literatura
de diversos modelos predictivos aplicados en la manufactura, se determind
el modelo predictivo que mejor se ajustaba a los datos disponibles y a los
objetivos deseados. Por lo que en este punto se tuvieron en cuenta diferentes
técnicas de Machine Learning y luego se ajustaron aquellos modelos que
fueron mds acordes al comportamiento de las variables dependientes.

Para la predicciéon de averias se utilizd un modelo de regresion logistica
binaria dado que la variable respuesta, en este caso el tipo de averia, es
categdrica con dos niveles: averia mecdnica y averia eléctrica/electronica.



Ademads, este modelo estimaria la probabilidad de que ocurriera una averia
de fipo mecdnico de acuerdo a ciertas condiciones que se presentaran en
el proceso. El modelo logistico binario fue ajustado utilizando la funcion glm
del paquete stats de R (R Core Team, 2018).

En cuanto al modelo del recorte/reproceso, se probaron varias técnicas
debido a que la variable respuesta presentaba mucha variabilidad por lo
gue en un principio varios modelos no predecian correctamente los kg de
reproceso reales. Se aplicaron técnicas como drboles de regresion, bosques
aleatorios y mdquinas de soporte vectorial, utilizando librerias de R como
rpart (Therneau & Atkinson, 2018), randomForest (Liow & Wiener, 2002) vy
ele71 (David Meyer et al., 2017).

Por Ultimo, para la prediccion del porcentaje de sobrepeso mix se ufilizaron
técnicas como la regresion lineal, bosques aleatorios y maquinas de soporte
vectorial. Todo lo anterior, se desarrolld en el lenguaje de programaciéon R (R
Core Team, 2018).

4.3. ETAPA llI: Evaluacion de modelos predictivos y predicciones

Las decisiones que se tomardn a partir de los resultados de un modelo
predictivo dependen de la precision de los datos, por eso es importante usar
informacion vdlida y evaluar que los modelos y predicciones realizadas sean
correctos y coherentes. Por lo anterior, los modelos ajustados fueron
evaluados para verificar la calidad del ajuste y su capacidad de predecir
correctamente en concordancia con el dia a dia del proceso productivo.
Para ello, se utilizaron diferentes técnicas, de acuerdo al tipo de modelo
ajustado, y en ocasiones se realizaron correcciones de manera que las
predicciones fueran lo mds acertadas posible.

Para el modelo de regresion logistica se realizé el test Likelihood ratio (razén
de verosimilitud) que realiza una comparacion entre el modelo ajustado y un
modelo nulo (sin predictores), se calculd la eficiencia del modelo mediante
una clasificacion y una matriz de confusion, y ademds se trazd una curva
ROC para verificar la proporcion bajo la curva que puede predecir
correctamente el modelo.

Para el resto de modelos aplicados se utilizaron dos conjuntos de datos: uno
de enfrenamiento, que correspondid al 80% de los datos iniciales, y ofro de
prueba, con el 20% restante de los datos. Para la particion de los datos en los
dos conjuntos senalados se hizo uso del paquete caret de R (Kuhn et. al.,,
2019), de manera que todos los niveles de las variables categodricas



estuvieran presentes en ambos conjuntos. El conjunto de entrenamiento se
utilizd para enfrenar el modelo y de esta forma el algoritmo “aprendid” vy
detectd patrones en los datos para luego predecir la variable respuesta a
partir de nuevos datos de enfrada. Por su parte, el conjunto de datos de
prueba se utilizd para testear el modelo una vez concluida la etapa de
aprendizaje y asi verificar la calidad de las predicciones. De manera comun
para los algoritmos de regresion, también se utilizd como medida el error
cuadrdatico medio y la correlacion.

4.4. ETAPA IV: Capacitacion del personal

Las salidas de los modelos en el software por si solas pueden llegar a ser
dificiles de entender para muchas personas que no estén familiarizadas con
el mismo o no fengan conocimientos previos en el campo de la Estadistica,
por eso, fue fundamental capacitar al personal de la Direccidn de
Producciéon de manera que los modelos de prediccion fueran utilizados
correctamente y se sacara el mayor provecho.

5. RESULTADOS Y ANALISIS

Para entender el proceso de elaboracion de galletas, definir los objetivos y
establecer el alcance del proyecto fue necesario organizar reuniones con el
equipo del drea de Informacion de Produccion vy realizar visitas periddicas a
la planta con expertos del proceso. En la Figura 4 se muestra cada una de las
etapas del proceso de elaboracion de galletas y en muchas de esas etapas
se captura informacion para la creacion y reporte de distintos indicadores de
resultado, como el reproceso o recorte que la compania clasifica en
diferentes tipos:

e Recorte con papel: agquella galleta no conforme que debe ser retirada
del empaque, por lo tanto, no sdlo habria desperdicio de galleta sino
también de material de empaque.

e Barredura: es la galleta que cae al piso.

¢ Simple empaque: galleta que sale del horno a empaque y se detecta
su no conformidad en el diverter (distribuidor o desviador de galleta
hacia las lineas de empaque).

e No conforme horno: galleta no conforme debido a condiciones de
horneo.

e Dulce cremada, chicharrén, orillo, cremada seleccion y cobertura
chocolate: galleta no conforme debido problemas de crema o



cobertura. Este fipo de recorte no aplica a todas las referencias de
galleta, sélo a aquellas que tienen crema o alguna cobertura.

El reproceso comienza a medirse a partir de la salida del horno y hasta la
operacion de multiempaque. Por ofro lado, como se indicd previamente, el
sobrepeso mix es ofro de los indicadores importantes que Noel monitorea y
se calcula a partir de la expresion 8 y la informacidon necesaria para
calcularlo es capturada en las operaciones de empaque individual vy
multiempaque.

) kg producidos — kg esperados
Sobrepeso mix = x 100 (8)
kg esperados

Variables asociadas a la pasta o mezcla de la galleta como el PH vy la
humedad se capturan en la operacidon de mezcla y empaste, mientras que
en la salida del horno de miden variables como el calibre, ancho de la
galleta, peso de 10 galletas, resistencia, entre ofras.
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Figura 4. Proceso de produccion de galletas de sal. Fuente: Compania de Galletas Noel.



5.1. Averias en los equipos de produccion.

Actualmente, en produccidén se manejan tres turnos, cada uno de 8 horas. El
turno 1 comienza a las 5:40 a.m. y termina a la 1:40 p.m., mientras que el
turno 2 va de 1:40 p.m. hasta las 2:40 p.m. y el turno 3 inicia a las 92:40 p.m. y
finaliza a las 5:40 a.m. Lo normal es que se presente mayor variabilidad en
todos los indicadores calculados cuando hay cambio de turno. Por ejemplo,
en la Figura 5 puede constatarse que se presenta un mayor nimero de
averias después de que se inicia un turno; esto es debido a los ajustes en
mAaquinas y equipos que los operarios realizan segun sus preferencias. Por
ofro lado, no se observan diferencias significativas en la frecuencia de
averias entre los fres turnos (Véase la Figura 5y Figura 6).
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Figura 5. Frecuencia de averias por hora. Fuente: elaboracién propia.

Frecuencia de averias segun turno
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Otro aspecto que se observd en el andlisis exploratorio fue la ocurrencia de
averias segun el dia de la semana y, como se muestra en la Figura 7,
conforme avanza la semana disminuyen las averias, aunque en menores
proporciones, con excepciones de los dias sdbado y domingo en donde el
porcentaje de averias es relativamente bajo, 9.73% y 2.61%,
respectivamente; principalmente debido a que en los fines de semana la
utilizacion de las maquinas es mucho menor que en el resto de dias.

Frecuencia de averias seglin dia de la semana
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Figura 7. Frecuencia de averias segun el dia de la semana. Fuente: elaboracion propia.

Por otro lado, actualmente se discriminan nueve tipos de averias en las
maquinas de produccidon: mecdnicas, eléctricas y electronicas, neumdaticas
e hidraulicas, de instrumentacion, en lonas y bandas transportadoras, en el
sistema de refrigeracion, en las maquinas de sticker, en marcadoras, y en
servicio de aire en calderas; y en promedio aquellas que tardan mds tiempo
en reparar son las eléctricas/electronicas cuya duracion es de 102.9 minutos,
pero las averias mecdnicas son las de mayor ocurrencia con una
participacion del 57.29% sobre el total de averias registradas con una
duracion promedio de 84.4 minutos, aungque con varios registros
significativamente altos alcanzando los 480 y 640 minutos de duracién, como
se observa en la Figura 8.



Boxplot duracion de la averia vs tipo de averia
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Figura 8. Boxplot para la duracién de la averia segun el tipo de averia. Fuente: elaboracion propia.

Como existen tipos de averias con muy baja frecuencia de ocurrencia, tal es
el caso de las averias neumdticas e hidrdulicas, averias en mdaquinas de
sticker y averias en el sistema de refrigeracion, cuyas frecuencias relativas son
de 0.09%, 0.09% y 0.19%, respectivamente, lo mejor es analizar qué fipo de
averias son las mds representativas para modelar, ademds porque de esta
manera el modelo queda mejor balanceado y se reduce el riesgo de un
sobreaqjuste.

En la Figura 9, se observa que las averias de tipo mecdnico y las
eléctricas/electronicas representan el 73.9% de todas las averias registradas,
y aunque también podrian incluirse las averias en lonas y bandas
transportadoras, segun personas inmersas en el proceso, muchas veces los
colaboradores encargados de registrar en el sistema las averias ocurridas,
confunden este tipo con las mecdnicas e incluso piensan que algunas de las
averias eléctricas corresponden a las marcadoras. Por tal razdn, es
conveniente tomar sélo dos niveles para el tipo de averia: las de tipo
mecdanico y las averias eléctricas/electronicas.



Pareto para los tipos de averia
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Figura 9. Pareto para los tipos de averia. Fuente: elaboracién propia.

De la misma forma, existen 33 dreas dentro del proceso en las cuales se
presetan averias, pero muchas de ellas tienen un porcentaje muy bajo de
ocurrencia, por lo gque solamente se tuvieron en cuenta las averias
correspondientes a las mdaquinas de empaqgue individual, multiempaque,
horneo vy enfriamiento, rodillo de formacion laminador, rotativa vy
encartonadora, quienes representan un 83.3% del total de averias (Vedse la
Figura 10).



Pareto para las areas del proceso
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Figura 10. Pareto de la frecuencia de averias segun el drea del proceso. Fuente: elaboracién propia.

En cuanto a hornos, en la Figura 11 se observa una mayor frecuencia de
averias en los hornos 7204, Z02 y Z07, mientras que la menor ocurrencia de
averias se concentra en los recursos compartidos del horno 706 dado que
este horno no trabaja al mismo ritmo que los demds.

Frecuencia de averias por horno
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Figura 11. Frecuencia de averias por horno. Fuente: elaboracion propia.



5.1.1. Regresidn logistica binaria para la prediccion de averias

Dado que la variable respuesta, el fipo de averia, es categdrica y ademds se
restringid para dos niveles (averia mecdnica y averia eléctrica/electronica)
con el objetivo de balancear mejor los datos y darle prioridad a aquellas
averias que estaban ocurriendo con mayor frecuencia, se utilizd el modelo
de regresion logistica binaria para identificar los efectos de variables como el
mes, el dia de la semana, el turno, el drea del proceso y el horno, y ademdads
predecir la probabilidad de que ocurra una averia mecdnica de acuerdo a
ciertas condiciones especificas de operacion.

El modelo de regresion logistica binario se especifica a continuacion:

Log (1 pip ) = Bo + f1Mes; + B,Dia; + f3Horno; + B,Turno; + B, Areaq; 9
N
con i = 6678, donde Mes; es el mes del ano (1, ..., 12), Dia; es el dia de la
semana (lunes, ..., domingo), Horno; es el horno (Z01, ..., Z27), Turno; es €l

turno de trabajo (turno 1, turno 2 y turno 3) y Area; es el drea del proceso
(formacion laminador, horneo vy enfriamiento, empaque individual,
multiempaque, rotativa y encartonadora).

A pesar de haber hecho una limpieza y un andlisis preliminar, el primer
modelo logistico ajustado mostrd un sobreajuste debido a que el conjunto de
datos utilizado para la modelaciéon todavia presentaba un desbalance, esto
es, que un 72% de los datos correspondian solamente a averias del tipo
mecdnico. Por esa razéon, se tomd una muestra de averias mecdnicas
proporcional al nUmero de datos con averias eléctricas/electrénicas.

El modelo fue nuevamente ajustado y se encontrdé que todas las variables
fueron significativas a un nivel de significancia de 5% con excepcion de la
variable turno, sin embargo, en este caso se tendrd en cuenta dado que a
nivel proceso es importante identificar y controlar las diferencias entre los
diferentes turnos de trabajo. En la Tabla 1 se muestran todas las variables que
se tuvieron en cuenta para la modelacidén de las averias y su valor-p
correspondiente de acuerdo al test chi-cuadrado.

Tabla 1. Valor-p para las variables del modelo de averias.

Mes 0.005
Dia 0.006
Horno 5.61e-05

Turno 0.783

Area del proceso 0.018




Los coeficientes ajustados se muestran en la Tabla 2, recordando que el
modelo foma como referencia el primer nivel de cada variable categdrica.
Segun el modelo agjustado, existe una relacion significativamente positiva
entre la ocurrencia de una averia mecdnica y el horno 216, es decir, que la
probabilidad de que ocurra una averia mecdnica es mayor en el horno 7216
que en el horno 1 (nivel de referencia), y mayor en el mes de julio
comparado con el mes de enero.

Tabla 2. Coeficientes estimados del modelo de averias.

Intercepto 0.875 HornoZ04 -0.346
Mes?2 -0.107 HornoZ05 -0.400
Mes3 -0.482 HornoZ06 -0.001
Mes4 -0.077 HornoZ07 0.259
Mes5 0.092 HornoZ08 0111
Mesé -0.162 HornoZ09 -0.321
Mes7 0.171 HornoZ10 -1.035
Mes8 0.011 HornoZ11 -0.442
Mes?9 0.125 HornoZ12 -0.307
Mes10 0.111 HornoZ13 -0.760
Mes11 0.162 HornoZ14 0.540
Mes12 -0.472 HornoZ16 13.02

DiaMartes 0.305 HornoZ27 0.132

DiaMiércoles 0.434 Turno2 -0.028

DiaJueves 0.008 Turno3 -0.082

DiaViernes -0.091 Area Formacién Laminador -0.355

DiaSdbado 0.158 Area Horneo y enfriamiento -0.841

DiaDomingo -0.041 Area Empaque individual -0.712

Hornoz02 -0.061 Area Multiempaque -0.615

Hornoz03 0.048 Area Rotativa -1.041

5.1.2. Evaluacion del modelo y predicciones

Para evaluar el modelo de regresion logistica se realizd la prueba de razon
de verosimilitud, que realiza una comparacién entre el modelo ajustado vy el
modelo sin predictores. Para ello, se calculd la diferencia entre las
desviaciones del modelo qgjustado y el modelo nulo y los grados de libertad
resultantes de la diferencia entre los grados de libertad de estos dos
modelos, y con dicho valor se realizd una prueba chi-cuadrado cuyo
resultado arrojé un estadistico de 127.74 con 39 grados de libertad (nUmero
de niveles existentes entre todas las variables) y un valor-p inferior a 0.001, el
cual indica que el modelo ajustado en conjunto se ajusta significativamente
mejor que el modelo nulo.



Por ofro lado, se realizé una matriz de confusion, utilizando los mismos datos
con los cuales se construyd el modelo, para clasificar las averias en
mecdnicas o eléctricas/electronicas teniendo en cuenta los valores
ajustados, por lo que si la probabilidad predicha era superior a 0.5 entonces
la averia seria de tipo mecdnico. Lo anterior se hizo como una forma de
evaluar la eficiencia del modelo para clasificar correctamente las
predicciones en los dos fipos de averias tenidos en cuenta, sin embargo, se
aclara que la importancia del modelo ajustado era predecir la probabilidad
de ocurrencia de una averia mecdnica.

En la diagonal de la Tabla 3 se muestra el nUmero de observaciones que se
clasificaron de manera correcta segun el fipo de averia, lo que se fraduce
en una eficiencia del 60.4% que puede interpretarse como aceptable.

Tabla 3. Matriz de confusion para las averias.

445 430
312 688

Por Ultimo, la curva ROC (ver Figura 12), que mide el rendimiento global del
modelo, senala que la probabilidad de clasificar correctamente es de 63.5%,
cuyo valor es calculado a partir de la proporciéon estimada bajo la curva del
grdfico.

CURVA ROC

logit{Tipo_averia ~ Mes + Dia + Homno + Turno + Area)

1.00 =

075 =

0.50 -

Sensibilidad

AUC = 0.6345

1.00 0.75 0.50 0.25 0.00
Especificidad
Figura 12. Curva ROC para el modelo de averias. Fuente: elaboracion propia.

En la Figura 13 se muestra la distribuciéon de los valores predichos vy, por
ejemplo, una de las predicciones es que, en el mes de noviembre, un dia



martes, trabajando en el turno 1 y el horno 12 en el drea de multiempaque
hay una probabilidad de 67.19% de que ocurra una averia mecdnica;
mientras que para el mes de marzo si se estd tfrabajando un lunes en furno 1y
en el horno 12 en el drea individual hay una probabilidad de 34.85% de que
ocurra una averia mecdnica.

Histograma de las predicciones
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Figura 13. Histograma para los valores de probabilidad predichos. Fuente: elaboracion propia.

5.2. Recorte/Reproceso de galleta

Como se menciond, el reproceso o recorfe es la cantidad de galleta no
conforme que se genera en diferentes etapas del proceso por multiples
motivos, dicha galleta puede ser incorporada o no al proceso dependiendo
de su estado. Para el andlisis del reproceso de galleta se tuvieron en cuenta
las variables descritas a continuacion en la tabla Tabla 4.

Tabla 4. Descripcion de variables para el andlisis del reproceso.

Horno 701,102, ..., 7129 -
Mes Enero, ..., diciembre -
Dia Lunes, ..., domingo -

Turno 1.2y 3 -

Ajuste de equipo, barredura, chicharrén, -
Tipo de cobertura chocolate, con papel, cremada
reproceso seleccion, dulce cremada, no conforme horno,
orillo y simple empaque
Area de Centro de empaque, cremadoras, embalgije, -




reproceso empacadoras verticales, empaque individual,
mulfiempaque, recogida y recubridora
chocolate
Reproceso - Kilogramos

Si bien se tiene una meta para el porcentaje de reproceso en cada horno, al
analizar los kilogramos de reproceso por horno durante todo el ano 2018 se
observa una alta variabilidad (ver Figura 14). Valores para el reproceso
pueden ir desde 0.5 kg hasta 1000 kg, siendo los hornos 5 y 11 aquellos que
presentan un reproceso medio mayor. Por ofro lado, se analizaron las dreas
del proceso donde se presentaba recorte con mayor frecuencia y se
encontrd que sélo en el drea de multiempaqgue se concentra el 86.7% de
reproceso (Ver Figura 15). Por tal razén, lo adecuado era concentrarse en
dicha dreaq, asi que el andlisis predictivo estuvo enfocado alli en particular.

Debido entonces a la alta variabilidad observada y al foco puesto en el drea
de multiempaque, se depuraron los datos restringiendo aquellas
observaciones con reproceso en el drea de multiempague cuyas cantidades
de recorte fueran inferior a los 56.3 kilogramos; valor por el cual las
observaciones por encima de este niUmero son consideradas atipicas, esto a
partir de un andlisis grafico del boxplot de la variable respuesta en donde el
limite superior del bigote correspondia a dicho valor. También se priorizaron
los tipos de reproceso: el recorte con papel, por barredura, simple empaque,
no conforme horno y por ajuste de equipo, que representan el 93.8% del total
de reproceso, y porque el reproceso por dulce cremada, chicharrdn, orillo,
cremada seleccion y cobertura chocolate se presenta solamente en ciertas
referencias de galletas. De esta forma, se excluyeron 12070 observaciones de
155844 que habian originaimente, esto es, un 9.5% del fotal de
observaciones.

Boxplot kg de reproceso vs Horno
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Figura 14. Boxplot para los kilogramos de reproceso en funcién del horno. Fuente: elaboracién propia.
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Figura 15. Pareto de la frecuencia de reproceso en las diferentes dreas. Fuente: elaboracién propia.

Posterior a la depuracion de los datos, se realizd nuevamente un andlisis
exploratorio. Primero se analizd el reproceso por mes (Ver Figura 16) y se
observd un leve incremento de los kilogramos de recorte durante los meses
de junio y julio, en los cuales en promedio se registran 14.7 y 14.5 kilogramos
de reproceso, respectivamente. Luego de estos dos meses, los kilogramos de
recorte tienden a estabilizarse nuevamente, asi que en general no pareciera
haber diferencia alguna durante el ano, en cuanto a reproceso se refiere.
Resultados similares se observan en la Figura 17 en donde se comparan |os
kilogramos de reproceso de acuerdo al dia de la semana. No parece que el
dia de la semana influya en el reproceso.

Boxplot kg de reproceso vs Mes
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Figura 16. Boxplot de los kilogramos de reproceso en funcién del mes. Fuente: elaboracidn propia.



Boxplot kg de reproceso vs Dia
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Figura 17. Boxplot de los kilogramos de reproceso segun el dia de la semana. Fuente: elaboracién
propia.

En cuanto al turno, se tiene que el turno 1 registra en promedio 13.9
kilogramos de recorte, el turno 2 presenta un reproceso levemente mayor
(14.2 kg)., mientras que el turno 3 tiene un recorte promedio de 13.7
kilogramos; la diferencia entre los tres turnos no parece ser significativa.

Por otro lado, se analizd el recorte dependiendo del tipo de reproceso (Ver
Figura 18) y si se evidenciaron diferencias que pudiesen ser significativas a la
hora de explicar la variable respuesta. Se reporta mayor sobrepeso si éste es
debido a aqjustes en equipos, lo que parece légico dado que se alteran
ciertas condiciones de operacion y esto ocasiona mayor cantfidad de
galleta no conforme. El reproceso por no conformidad de horno registra un
recorte de 17.2 kg en promedio, mientras que el reproceso por barredura
(galleta que cae al piso) es el tipo de recorte con menor cantidad reportada
(9.3 kilogramos).
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Figura 18. Boxplot de los kilogramos de reproceso en funcion del tipo de reproceso. Fuente:
elaboracion propia.

SIMPLE EMPAQUE

En la compania son conscientes de que el reproceso en el horno 5 es muy
elevado y por eso han empezado a implementar planes de mejoramiento
para disminuirlo. En la Figura 19 se muestra de forma clara que uno de los
hornos con mayor recorte durante el 2018 fue el 5, con un reproceso
promedio de 18.9 kilogramos, superado solamente por el horno 12 (el horno
con mayor produccion de la compania), cuyo reproceso medio es de 21.2
kg. En la grdfica también se observa que el horno pudiese ser una de las
variables que mejor explique el reproceso dada la marcada diferencia
existente entre los hornos en cuanto a kilogramos de recorte.
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Figura 19. Boxplot de los kilogramos de reproceso en funcién del horno. Fuente: elaboracion propia.




Para complementar el andlisis exploratorio se construyd el drbol de regresion
mostrado en la Figura 20, el cual da una idea de las predicciones que se
realizardn utilizando ofros modelos predictivos de regresion y las variables con
mayor importancia. Cada uno de los rectdngulos representa un nodo del
darbol con una prediccion de los kilogramos de reproceso promedio vy
también se muestra la proporcidon de casos a las que se les atribuyd dicha
prediccion.

Segun la Figura 20 las variables mdas importantes a la hora de explicar el
sobrepeso serian el horno y el tipo de reproceso, en donde el 47% de las
observaciones tendrian un reproceso promedio de 11 kilogramos siempre y
cuando se estuviera mirando el recorte para los hornos 201, Z07, 209, 213, 214
Y 727, mientras que, si se frabaja en los hornos 202, Z05y 212 y ademds se esta
analizando el recorte por ajuste de equipo, con papel, no conforme horno o
simple empaque, se tendria un reproceso medio de 21 kilogramos , lo que es
coherente con lo analizado previomente en el boxplot de la canfidad de
reproceso por horno en el cual se observaron mayores valores de recorte
para los hornos Z05y Z12.
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Figura 20. Arbol de regresidn para el reproceso en el drea de multiempaque. Fuente: elaboracidn
propia.

5.2.1. Bosques aleatorios y Maquinas de soporte vectorial

En el andlisis exploratorio se utilizd un drbol de regresion para complementar
el andlisis descriptivo y no se usdé como un método predictivo, dado que usar
sélo un drbol puede crear un sobreajuste y predicciones muy variables cada
vez que se ejecute el algoritmo, ya que cada ejecucion crea un arbol
diferente que puede ser parecido o no al primer drbol creado. Se observd
entonces la distribucidon de la variable respuesta para evaluar la posibilidad
de implementar un modelo de regresion lineal multiple, sin embargo, como



se observa en la Figura 21 el reproceso no sigue una distribucion normal y no
se optd por transformar la variable respuesta.
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Figura 21. Distribucion del reproceso en el drea de multiempaque. Fuente: elaboracién propia.

Para la prediccidon del reproceso en el drea de multiempaque se decidid
utilizar la técnica de bosques aleatorios en la cual puede controlarse el
numero de drboles construidos y al final elegir el mejor drbol para la
prediccion. También se utilizaron las mdquinas de soporte vectorial cuyo
algoritmo ha demostrado alta eficiencia a la hora de resolver problemas de
regresion y clasificacion, y al final los resultados fueron comparados con los
del bosque aleatorio para elegir el mejor modelo y realizar las predicciones.

En ambos casos, bosques aleatorios y mdquinas de soporte vectorial, 1os
datos iniciales fueron divididos en dos conjuntos: el 80% de los datos
conformaron el conjunto de datos de entrenamiento, es decir, los datos con
los que el algoritmo aprenderd por si mismo, mientras que el 20% de los datos
restantes conformaron el conjunto de datos de prueba con los cuales se
testearon y validaron los modelos una vez fueron creados. Esta particion es
respaldada por expertos en machine learning, como Harrington (2012) quien
en su libro titulado “Machine Learning in action” habla de cémo el conjunto
de enfrenamiento debe ser representativo acogiendo cerca del 70% - 80%
de los datos.

Es necesario aclarar que inicialmente fueron construidos los modelos del
bosque aleatorio y las maquinas de soporte vectorial teniendo en cuenta los
datos iniciales del area de multiempaque incluidos los puntos afipicos, pero
debido al bajo desempeno de los modelos de acuerdo a las validaciones
realizadas, se decidid ejecutar nuevamente los algoritmos teniendo en
cuenta los datos del drea de multiempaque para los cuales el reproceso es
inferior a 56.3 kilogramos; valor por el cual las observaciones por encima de
este nUmero son consideradas atipicas. De alli, el andlisis exploratorio volvié a



repetirse con los resultados que anteriormente se mencionaron en dicho
apartado.

Para la construccidon del bosque aleatorio se utilizaron 500 drboles de
regresion y se encontré que las variables mdas importantes a la hora de
explicar el reproceso en el drea de multiempaque fueron el horno vy el tipo
de reproceso, lo que concuerda con el andlisis exploratorio realizado luego
de la depuracion de los datos iniciales y al drbol de regresion modelado. Por
su parte, el turno no parecid ser tan importante a la hora de explicar el
recorte, sin embargo, se tomd en consideracion para la realizacion de las
predicciones.

Por otro lado, se planted un modelo de mdquinas de soporte vectorial
considerando las mismas variables del bosque aleatorio y utilizando el mismo
conjunto de datos. Por defecto se utilizd un costo igual a 1, pero dicho
paradmeftro podria optimizarse para mejorar los resulfados del modelo. La
funcion Kernel utilizada fue la radial con pardmetros gamma igual a 0.02 y
épsilon igual a 0.1, segun lo estimd conveniente el algoritmo a partir del
conjunto de datos de enfrenamiento. En total fueron necesarios 91569
vectores de soporte, que son demasiados, pero fiene sentido dada la alta
variabilidad de los datos.

5.2.2. Evaluacion del modelo y predicciones

Para la validacion de los modelos se utilizd el conjunto de datos de prueba y
como medida de evaluacion y comparacion se utilizdé el error cuadrdatico
medio y la correlacion. Estos resulfados se muestran en la Tabla 5y en ambos
Casos se obtuvieron bajas correlaciones, pero hay que tener en cuenta que
se hizo un modelo para la prediccion de una variable cuantitativa en donde
todas las variables independientes eran cualitativas y con multiples niveles, lo
que disminuye eficiencia y calidad.

Tabla 5. Error cuadrdtico medio y correlacién para los modelos de reproceso ajustados.

Bosques aleatorios 132.55 0.48
Mdaqguinas de soporte vectorial 149.43 0.40

Para las predicciones finales se eligio el modelo de bosques aleatorios por su
mayor correlacion y menor error cuadrdtico medio. De esta manera, un
ejemplo de prediccidn podria ser que, si la compania se encuentra
produciendo en el mes de junio, un viernes durante el turno 3 y en el horno
12, va a tener 15.71 kilogramos de reproceso por barredura en el drea de
multiempaque.



5.3. Sobrepeso Mix de la Galleta Saltin Fit taco x 5 en el Horno 12.

El sobrepeso mix es un indicador porcentual que permite saber si se produjo
mas kilogramos de lo esperado. Si este valor se encuentra por encima de la
meta propuesta por la compania, entonces se incurre en pérdidas debido a
que se estd gastando mdas materia prima de la presupuestada. En la Tabla 6
se muestra con mayor detalle la definicion y unidad de medida de las
variables tenidas en cuenta para la modelacion del porcentaje de
sobrepeso mix.

Tabla 6. Descripcion de variables para el andlisis del sobrepeso mix.

Mes Febrero, ..., -
diciembre
Dia Lunes, ..., domingo -
Turno 1,2y 3 -
Peso de 10 galletas - Gramos
Resistencia promedio -
Gramos
de la galleta
Ancho de la galleta - mm
Calibre - unidades
PH - (adimensional)
Humedad - %6
Sobrepeso Mix - Porcentaje

En la Figura 22 se muestra el porcentaje de sobrepeso mix de la galleta Saltin
Fit taco x 5 en el horno 12 desde febrero hasta diciembre de 2018 y se
observa una alta variabilidad, siendo los meses de febrero y diciembre los de
mayor porcentaje de sobrepeso promedio con 336% y 3.35%,
respectivamente. Sin embargo, el mes de mayo es el que presenta mayor
variabilidad alcanzando un valor méximo de 7.5% y un valor minimo de
sobrepeso de -3.38%.
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Figura 22. Boxplot para el porcentaje de sobrepeso mix en funcidon del mes. Fuente: elaboracion
propia.

También, como se menciond anteriormente, es probable que los indicadores
varien de un turno a ofro, ya que en la produccion los colaboradores suelen
cambiar algunos métodos o ajustar condiciones de los equipos segun sea su
preferencia; por tanto, en este trabajo también pudo analizarse si el turno
realmente influia en el sobrepeso de la referencia estudiada. En la Figura 23
se observa que el turno parece influir significativamente en el sobrepeso, por
lo que esta variable puede ser un buen predictor en los modelos planteados
mas adelante, siendo el turno 3 (turno que va desde las 9:40 p.m. hasta las
5:40 a.m.) aquel que tfrabaja con un mayor porcentaje de sobrepeso; una
afirmacion que también respalda la Direccidon de Produccion a partir del
seguimiento realizado por medio de los indicadores calculados.

Por otfro lado, no parecen haber diferencias significativas en el porcentaje de
sobrepeso de la galleta Saltin Fit taco x 5 en cuanto al dia de la semana se
refiere (ver Figura 24). Aunque pareciera que la variabilidad aumenta al
transcurrir la semana, el valor medio del sobrepeso no parece mostrar
grandes cambios, exceptuando los dias sdbados y domingos, en los cuales
se tiene un valor de medio para el sobrepeso de 3.32% y 3.06%,
respectivamente.
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Figura 23. Boxplot para el porcentaje de sobrepeso mix en funcidn del turno. Fuente: elaboracidn
propia.
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Figura 24. Boxplot para el porcentaje de sobrepeso mix segun el dia de la semana. Fuente: elaboracién
propia.

Una de las variables independientes tenidas en cuenta para el andlisis
predictivo del sobrepeso fue la resistencia promedio de la galleta. Este valor
es obtenido a partir del peso que la galleta puede soportar sin quebrarse. En
la Figura 25 se muestra el comportamiento de la resistencia promedio de la
galleta en funcidn del mes, y se observa que durante el mes de julio se
registran mayores valores de resistencia, pero no es claro si esto pudo influir
en el comportamiento del sobrepeso para ese mes en particular. Tampoco



puede inferirse si la alta variabilidad del sobrepeso observada durante el mes
de mayo tenga que ver con los valores de resistencia promedio registrados
en dicho mes, asi lo que las respuestas a estos cuestionamientos tendrédn que
ser abordadas mds adelante durante el andlisis del modelo predictivo
planteado. De momento, a partir del grafico podria decirse que la resistencia
promedio puede ser una variable significativa a la hora de explicar el
sobrepeso, ya que se observan diferencias y esto puede que realmente esté
afectado el peso de la galleta.
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Figura 25. Boxplot para la resistencia promedio de la galleta en funcién del mes. Fuente: elaboracién
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El diagrama de dispersion en 3D de la Figura 26 muestra la relacion entre el
PH, la humedad de la galleta y el sobrepeso mix por turno. No se observan
relaciones directas lineales entre estas tres variables mds el turno, pero se
incluirdn términos cuadrdticos en algunos modelos planteados y se evaluard
su significancia. De manera descriptiva no parece que hubiese relacion entre
el PH y el sobrepeso y de igual forma no se observan relaciones entre la
variable respuesta y la humedad.



Diagrama de dispersion del Sobrepeso mix vs PH vs Humedad por turno
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Figura 26. Diagrama de dispersion del sobrepeso mix vs PH vs humedad por turno. Fuente: elaboracion

propia.

5.3.1. Regresion lineal, modelos GAMLSS, bosques aleatorios y
maquinas de soporte vectorial

Como el objetivo es predecir el porcentaje de sobrepeso mix, lo usual es
pensar en un modelo adaptado a datos que toman valores desde cero
hasta uno. Sin embargo, el sobrepeso puede tomar valores inferiores a cero y
esto sucede cuando se produce menos de lo esperado o la galleta tiene un
bajo peso, ademds, es casi improbable que el sobrepeso tome valores muy
grandes, por ejemplo, mayores al 20%. Por lo tanto, no se considerd
adecuado agjustar un modelo a datos porcentuales (como el modelo de
regresion beta) y mejor se optd por utilizar otras técnicas dependiendo de la
distribucion de los datos.

De manera descriptiva se redlizaron pruebas grdficas y analiticas para
verificar la distribucion del sobrepeso mix y, como se observa en la Figura 27,
la variable respuesta sigue una distribucion normal. Esto se hizo para evaluar
la posibilidad de implementar un modelo de regresién lineal multiple, ya que
una de las condiciones que debe cumplirse es la normalidad de la variable
respuesta. Por ofro lado, se realizd una matriz de dispersion con el fin de
observar posibles relaciones lineales enfre cada par de variables
cuantitativas del conjunto de datos (ver Figura 28) y se observd que no
existen altas correlaciones entre las variables independientes, ni entre éstas y
la variable respuesta, aunque se evidencian correlaciones no tan pequenas
entre el peso de 10 galletas y el calibre con el sobrepeso mix.
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e Modelo de regresion lineal miltiple

Se planted un modelo de regresion lineal multiple considerando fodas las
variables para el sobrepeso descritas previamente y se hizo una seleccion de
variables utilizando el criterio de informacion de Akaike (1974) a través de
una combinacion de los métodos de seleccion forward y backward, donde
no resultaron significativas las variables dia de la semana, ancho de la
galleta, PH y humedad, mientras que las mas significativas fueron el mes vy el
calibre de la galleta. Finalmente, se obtuvo un modelo con la siguiente
estructura:

% Sobrepeso Mix = P, + p1Mes; + p,Turno; + B3Pesol0galletas +

BsResistenciapromedio + PsResistenciapromedio? + 9
peCalibre + (,Calibre?

siendo i=1,..,158 y recordando que para las variables categodricas se
genera un coeficiente para cada uno de los niveles a excepcidn del nivel de
referencia. Por ejemplo, para la variable turno se tendrdn dos coeficientes
estimados y el turno 1 serd el nivel de referencia. Los coeficientes para cada
una de las variables del modelo agjustado se muestran a continuacion en la
Tabla 7. En el caso del predictor peso de 10 galletas, si el resto de variables
permanecen constantes, por cada unidad de peso que aumenten las 10
galletas pesadas, el porcentaje de sobrepeso mix se incrementa en
promedio 1.17 unidades. Para el caso del turno, se tiene que el turno 3
obtiene en promedio 1.02 unidades de sobrepeso mds que el turno 1 (nivel
de referencia) y esto concuerda con el andlisis exploratorio en donde se
observd que el turno si podria ser significativo a la hora de explicar el
sobrepeso, especialmente el turno 3 que mostrd los mayores valores de esta
variable.

Tabla 7. Coeficientes del modelo de regresidn lineal mdltiple estimado para el sobrepeso mix.

Mes - marzo -0.679 Mes - diciembre -5.820
Mes — abril -3.376 Turno 2 0.562
Mes — mayo -1.536 Turno 3 1.022
Mes — junio -2.451 Peso10Gtas 1.174
Mes — julio -3.214 Resistencia promedio 0.514
Mes — agosto -1.373 Resistencia promedio? 0.001
Mes - septiembre -0.890 Calibre -46.08
Mes — octubre -2.107 Calibre? 0.662
Mes — noviembre -4.735




¢ Modelos GAMLSS

También, se decidid aplicar modelos GAMLSS para explicar el porcentaje de
sobrepeso en funcidn de las mismas variables independientes tenidas en
cuenta hasta ahora.

Se ajustaron las cuatro distribuciones estadisticas que mejor explicaron el
comportamiento del sobrepeso sin incluir las variables independientes,
teniendo en cuenta que dichas distribuciones fienen como dominio los
nUumeros reales. En la Figura 29 se muestra el histograma y la densidad de
cada una de las distribuciones ajustadas: normal, normal generalizada o
power exponential, power exponential tipo 2 y skew-normal tipo 2; en ese
orden. Se observa que la distribuciéon normal describe de manera adecuada
el comportamiento del sobrepeso mix usando dos pardmetfros (4 y o),
mientras que las otras fres distribuciones lo hacen por medio de ftres
paradmetros (i, o y v).
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Figura 29. Histograma para el sobrepeso mix con las cuatro densidades de probabilidad que mejor se
ajustan a la variable respuesta. Fuente: elaboracién propia.

Se redlizaron cuatro modelos, uno por cada distribucion ajustada vy
considerando términos lineales y cuadrdticos de las variables cuantitativas.
Ademas, se realizd una seleccion de variables con el objetivo de elegir las
variables significativas para el modelo.



Para realizar la comparacion enfre los modelos ajustados bajo la
metodologia GAMLSS se uftilizd el Akaike information criterion (AIC) tomando
un valor de penalidad k igual al log(n), donde n es igual al numero de
observaciones. También se analizd el worm plot (Buuren & Fredriks, 2001) para
la seleccidon del mejor modelo. En la Tabla 8 se presenta el AIC de los cuatro
modelos ajustados y se observa que los modelos con variable respuesta
power exponential y power exponential 2 tienen menores valores AIC, sin
embargo, al analizar el worm plot para cada uno en la Figura 30, se observa
que el modelo con variable respuesta normal tiene un mejor desempeno,
pues sus valores residuales no invaden las hipérbolas, lo que indica un buen
ajuste. Ademads, debe tenerse en cuenta que este modelo utiliza un menor
numero de pardmefros comparado con los ofros fres. Asi que, bagjo el
principio de parsimonia, el criterio AIC y lo observado en el worm plot, se
decide seleccionar el modelo con variable respuesta normal.

Tabla 8. AIC para los modelos de las cuatro mejores distribuciones ajustadas.

1 NO 30 702.21

2 PE 43 657.50

3 PE2 4] 670.28

4 SN2 25 4035.06
Normal (NO) Normal generalizada (PE)

Deviation
Deviation

-1.0

Unit normal quantile Unit normal quantile

Normal generalizada tipo 2 (PE2) Skew-Normal tipo 2 (SN2)

1.0

Deviation
Deviation

Unit normal quantile Unit normal quantile

Figura 30. Worm plot para cada uno de los cuatro modelos ajustados. Fuente: elaboracién propia.



En la Tabla 9 se presentan los pardmetros estimados para el modelo con
variable respuesta normal (NO). Cada una de las variables es significativa
para los para los pardmetros u y o teniendo en cuenta un «a igual a 0.05 y
recordando que se hizo una previa seleccidon en donde las variables dia,
ancho, PH y humedad fueron eliminadas.

Tabla 9. Pardmetros estimados para el modelo ajustado con distribucién normal NO.

Intercepto 998.3 Mes — noviembre -5.378
Mes - marzo -0.583 Mes - diciembre -0.652
Mes — abril -3.471 Turno 2 0.850
Mes — mayo -1.506 Turno 3 1.137
Mes —junio -2.888 Peso10Gtas 1.187
Mes — julio -3.516 Resistencia promedio -0.476
Mes — agosto -1.620 Resistencia promedio? 0.001
Mes — septiembre -8.962 Calibre -56.43
Mes — octubre -2.266 Calibre? 0.805
Intercepto 6.375 Mes — agosto 0.007
Mes - marzo -0.269 Mes — septiembre -0.114
Mes — abril -0.361 Mes — octubre 0.162
Mes — mayo 0.058 Mes — noviembre 0.302
Mes — junio 0.169 Mes - diciembre -3.128
Mes — julio -0.187 Resistencia promedio -0.017

e Bosques aleatorios y maquinas de soporte vectorial

También se plantearon dos modelos adicionales: un modelo de bosques
aleatorios y ofro de mdquinas de soporte vectorial. Para ello, se dividid el
conjunto de datos original en dos grupos: uno de enfrenamiento, que
correspondid al 80% del conjunto de datos original, y ofro conjunto de
validacion con el 20% de datos restantes. Se utilizaron 1000 darboles para el
modelo de bosques aleatorios y se encontrd que la variable mds importante
en la prediccion del sobrepeso mix era el mes, seguido por el calibre de la
galleta, mientras que la variable con menor importancia fue el dia de la
semana, lo cual coincide con el modelo de regresion lineal previaomente
ajustado.

En el caso del modelo de maquinas de soporte vectorial se buscd optimizar
los hiperpardmetros para lograr un mejor desempeno del modelo dando
como resultado un pardmetro para el costo igual a 5, sin embargo, en la
evaluacion del modelo se observaron mejores resultados con un pardmetro
de costo igual a 1. En cuanto a la importancia de las variables, el modelo



maquinas de soporte vectorial arrojd los mismos resultados que los dos
modelos ajustados anteriormente.

5.3.2. Evaluacion del modelo y predicciones

Con base en el error cuadrdtico medio y la correlacidon con la variable
respuesta, el modelo con mejor desempeno fue la regresion lineal multiple
con una correlacion de 0.75 y un error cuadratico medio de 2.44 (Ver Tabla
10). El R2de dicho modelo fue de 0.56 y el RZ ajustado fue de 0.51.

Tabla 10. Error cuadrdtico medio y correlacion para los modelos ajustados del sobrepeso mix.

Regresion lineal multiple 2.44 0.75
Bosques aleatorios 4.28 0.43
Mdquinas de soporte vectorial 3.51 0.58
GAMLSS 2.48 0.74

Los supuestos del modelo de regresion lineal también fueron validados: los
predictores son independientes y no existen problemas de multicolinealidad,
lo que apoya lo observado en la matriz de dispersion entre las variables
independientes. Los residuos se distribuyen de forma normal, para ello se
emplearon pruebas graficas como el grafico cuantil-cuantil y el histograma,
y pruebas analiticas como la shapiro-wilk. También se verificd que se
cumpliera con el supuesto de varianza constante de los residuos, en donde
al representar los residuos frente a los valores ajustados por el modelo no se
observd ningun patron especifico, como se observa en la Figura 31.

Residuales vs valores ajustados

Residuales

Valores ajustados
Figura 31. Residuales vs valores ajustados. Fuente: Elaboracion propia.

Habiendo evaluado y comparado los modelos, se realizaron las predicciones
para el porcentaje de sobrepeso mix de la galleta Saltin Fit del horno 12



utilizando el modelo de regresion lineal multiple ajustado. Un ejemplo de
prediccion seria: si se produce esta galleta en el mes de febrero durante el
turno 3, y ademads el peso de 10 galletas luego de su salida del horno fue
igual a 60.6 gramos, la resistencia de una galleta fue de 360 gramos y su
calibre fue de 36.5 unidades, entonces el sobrepeso mix seria del 5.64%.

6. CONCLUSIONES

La analitica de datos se ha convertido en una de las herramientas mds
usadas en la industria debido a su eficiencia en el andlisis profundo de
informacidén y su capacidad para acoplarse al entorno dindmico y cadtico
gue suponen los sistemas de produccion.

En este trabajo se presentaron aplicaciones de modelos predictivos
enfocados a la prediccidn de indicadores como averias, reproceso vy
sobrepeso mix en la Compania de Galletas Noel; indicadores que dia a dia
se calculan y se presentan a la Direccidon de Produccidon para conocer el
estado del proceso y soportar la toma de decisiones. Estos tres indicadores
son los de mayor importancia, ya que en el caso del reproceso brinda
informacioén sobre la cantidad de galleta no conforme, lo que en términos
econdmicos afecta directamente a la compania, mientras que el sobrepeso
mix cuantifica el peso por encima o por debajo de las especificaciones, 1o
que incurre en costos adicionales de materia prima y material de empaque.
Por su parte, las averias constituyen un aspecto importante en términos de
programacion de la produccion y pérdidas por paros en los equipos.

De los resultados se encontré que el turno de frabajo no influye de forma
significativa en la probabilidad de ocurrencia de una averia mecdnica,
segun el modelo de regresién logistica binaria ajustado. Para trabajos futuros
podria tomarse como base dicho modelo para encontrar probabilidades de
ocurrencia de averias en equipos mas especificos y teniendo en cuenta mas
variables independientes.

Por ofro lado, se encontré que el modelo de bosques aleatorios tiene una
mejor eficiencia para predecir los kilogramos de reproceso en el drea de
multiempaque, y las variables con mayor importancia a la hora de explicar el
recorte son el horno vy el tipo de reproceso, siendo los hornos 202, Z05 y 712
aquellos en donde se incrementa en mayor medida los kilogramos de
reproceso.



Finalmente, el modelo de regresion lineal multiple fue el que explicd mejor el
sobrepeso mix de la galleta Satin Fit taco x 5 por encima de las mdaquinas de
soporte vectorial, bosques aleatorios y modelos GAMLSS, siendo este Ultimo
muy parecido en cuanto a resultados al modelo de regresion lineal multiple,
pero no seleccionado debido al principio de parsimonia. Las variables con
mayor significancia fueron el mes, el turno y el calibre de la galleta, siendo el
turno 3 el que trabaja con mayor porcentaje de sobrepeso.

Como trabajo futuro se podria realizar un andlisis mdas profundo del
sobrepeso mix incluyendo variables independientes relacionadas con la
calidad y caracteristicas del frigo, que de forma empirica se sabe que influye
en el peso de la galleta, también se espera que el modelo ajustado sirva de
base para replicarlo en ofras referencias de galletas.

Los resultados aqui obtenidos también fueron presentados mediante una
herramienta interactiva de visualizacion de datos que fue realizada con el
paquete Shiny de R (Chang etf. al., 2018), de manera que fuese lo mds
entendible posible y que, al mismo tiempo, el usuario pudiera interactuar con
los modelos predictivos realizados.

Por Ultimo, con el presente trabajo se logrd crear una cultura de andlisis de
datos que servird para marcar un comienzo en herramientas como el
machine learning enfocado hacia la manufactura en la Compania de
Galletas Noel.
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