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La investigacion abordd el desarrollo de un modelo predictivo para el control de humedad en el proceso de produccién de cacao. El cacao es un cultivo
importante para Ecuador, siendo el cuarto exportador mundial en los Gltimos diez afios. El control de humedad durante el secado es critico para garantizar la
calidad y seguridad del producto final. El objetivo general fue establecer un modelo de pronéstico para el control de humedad en el proceso de secado de
cacao utilizando regresion lineal simple. En primera instancia, se identificaron los factores que inciden en el proceso de secado. Luego, se analizd la
variabilidad de cada factor mediante datos historicos. Seguidamente, se desarroll6 un modelo matematico utilizando regresion lineal simple. Finalmente, se
validé el modelo con datos de produccion reales. Los resultados mostraron que el modelo tuvo una alta capacidad predictiva de 90.16%, es decir que la
variacion de la humedad podia ser explicada por la variable independiente. La validacién con datos reales confirmé la bondad del ajuste. La humedad inicial
fue el factor més influyente, explicando esta variacion. Se concluyé que el modelo de regresion lineal simple fue una herramienta eficaz para pronosticar la
humedad final en base a la humedad inicial. EI modelo permitira a las empresas mejorar el control de este pardmetro critico mediante medidas informadas.
La investigacion pudo validar satisfactoriamente la metodologia planteada para este problema productivo.
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Abstract.

The research addressed the development of a predictive model for moisture control in the cocoa production process. Cocoa is an important crop for Ecuador,
being the fourth largest exporter in the world in the last ten years. Moisture control during drying is critical to guarantee the quality and safety of the final
product. The general objective was to establish a forecasting model for moisture control in the cocoa drying process using simple linear regression. First, the
factors that affect the drying process were identified. Then, the variability of each factor was analyzed using historical data. Next, a mathematical model was
developed using simple linear regression. Finally, the model was validated with real production data. The results showed that the model had a high predictive
capacity of 90.16%, meaning that the variation in moisture could be explained by the independent variable. Validation with real data confirmed the goodness
of fit. Initial moisture was the most influential factor, explaining this variation. It was concluded that the simple linear regression model was an effective tool
for forecasting final moisture based on initial moisture. The model will allow companies to improve control of this critical parameter through informed
measurements. The research was able to successfully validate the methodology proposed for this production problem.
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1. Introduccion

Ecuador se ha establecido como el cuarto mayor exportador
de cacao a nivel mundial en los altimos 10 afios. Las
provincias que se destacan por su produccién de cacao son
Guayas, Los Rios, Esmeraldas, Manabi, El Oro y Santa
Elena. El cacao representa un rubro importante dentro de la
economia ecuatoriana, generando grandes fuentes de
ingresos [1].

En los entornos de control de inocuidad alimentaria, se
deben cumplir con los parametros, caracteristicas y
especificaciones solicitadas por los clientes externos,

logrando asi la satisfaccién del cliente y un impacto positivo
en la produccidn. La determinacién de un prondstico para el
control de la humedad del cacao en el proceso productivo es
fundamental, ya que es el punto de partida de dicho proceso.
La empresa cuenta con grandes cantidades de materia prima
que ingresan a la linea de produccion, pero presenta puntos
criticos que deben ser evaluados, como los andlisis de
laboratorio para asegurar la aptitud del grano de cacao [2].

Al llevar a cabo un prondstico sobre el control de la
humedad del cacao, se presenta que en puntos estratégicos
de la recepcién del grano, los rangos se encuentran fuera de
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las especificaciones de los pardmetros de calidad, lo que
genera anomalias durante el proceso de produccion.

A través de una lluvia de ideas, se han identificado algunas
problematicas dentro de la empresa de semielaborados. En
primer lugar, se han recibido reclamos por parte de los
clientes debido a que el producto final se encuentra fuera de
las especificaciones requeridas en la ficha técnica. Esto
puede deberse a diversos factores dentro del proceso.
Ademas, la materia prima suele tener altos rangos de cargas
microbioldgicas cuando ingresa a la planta, ya que el grano
de cacao se expone a diferentes factores desde la cosecha
hasta el secado, lo que afecta tanto a la materia prima como
al producto final [3].

Por otro lado, durante el proceso de tostado de cacao no se
lleva un registro de la humedad del grano, lo cual perjudica
el proceso y genera cuellos de botella por los reprocesos que
puedan surgir. Tener este subproceso controlado seria de
gran importancia [4].

La presente investigacién tiene por objetivo establecer un
modelo de prondstico para el control de humedad del cacao
en el proceso de produccidn de tostado, utilizando regresion
multivariada.

Para el cumplimento del objetivo se plantea como primer
paso el identificar los factores claves que inciden en el
proceso de produccion de tostado del cacao, a continuacion,
se procederd a analizar la variabilidad de cada uno de los
factores que inciden en el proceso de produccion de tostado
del cacao; y finalmente se mostrara un modelo matematico
gue asegure un correcto prondstico para el control de la
humedad en el proceso de tostado del cacao, utilizando
regresién multivariada.

1.1.- Tostado del cacao.

El tostado del cacao es un proceso exotérmico que implica
someter los granos a calentamiento. Es una etapa crucial que
determina el sabor y aroma final del producto. La
temperatura de tostado varia segun el tipo de grano, siendo
maés alta para el "grano forastero” y media a baja para el
"grano criollo™ o "grano trinitario™ [5].

Este proceso persigue varios objetivos fundamentales; en
primer lugar, facilita la separacion de la cascara del grano,
agrietandola y permitiendo el descascarillado posterior.
Ademas, esteriliza los granos eliminando patégenos como
Salmonella o E. Coli, asi como otros microorganismos
indeseables. Es necesario controlar cuidadosamente la
temperatura para evitar un tostado excesivo que pueda
afectar negativamente al sabor [6].

Otro objetivo clave del tostado es reducir la humedad del
grano de cacao. Inicialmente, los granos pueden tener hasta
un 8% de humedad, pero tras el tostado, este porcentaje
disminuye hasta aproximadamente un 2%. Esta reduccion

de humedad es crucial para las etapas posteriores del
procesamiento del cacao [7].

1.2.- Seguridad Alimentaria y Salubridad.

En la industria alimentaria, especificamente en la
produccion de cacao y sus derivados, la inocuidad y la
calidad son aspectos fundamentales. Es esencial garantizar
que los productos finales sean seguros y aptos para el
consumo humano. Esto implica que la materia prima, es
decir, los granos de cacao, debe estar libre de impurezas,
contaminantes o cualquier elemento que pueda resultar
dafiino para la salud del consumidor final [8].

Para lograr este objetivo, es necesario implementar estrictos
controles de calidad en todas las etapas de la cadena de
suministro, desde la recoleccion de los granos hasta el
envasado del producto terminado. Los equipos de trabajo
deben asumir la responsabilidad de cumplir con los
requisitos y normativas nacionales e internacionales
aplicables, tanto en los procesos de produccion como en los
productos finales. Esto incluye el seguimiento de buenas
practicas de manufactura, la implementacion de sistemas de
gestion de calidad y la realizacion de pruebas analiticas
periddicas [9].

Ademaés de la inocuidad, la calidad sensorial también es un
factor clave en la industria del cacao. Los productores deben
asegurarse de que los productos finales cumplan con los
estandares de sabor, aroma y textura esperados por los
consumidores. Esto se logra mediante un control riguroso
de las condiciones de procesamiento, el uso de materias
primas de alta calidad y la capacitacion continua del
personal involucrado en la produccién. Sélo a través de un
enfoque integral en la calidad e inocuidad se puede
garantizar la satisfaccion del consumidor y el éxito a largo
plazo de la industria del cacao [10].

1.3.- Contenido de humedad y Criterios de calidad en el
grano del cacao

Para los fabricantes de cacao en grano, es crucial controlar
el contenido de humedad de la materia prima. Se requiere
que los granos de cacao tengan aproximadamente un 7% de
humedad. Si este porcentaje supera el 8%, puede provocar
varias consecuencias negativas. En primer lugar, implicaria
una pérdida de material comestible, ya que el exceso de
humedad puede favorecer el crecimiento de mohos y
bacterias, representando un riesgo potencial para la
seguridad alimentaria. Ademas, una humedad superior al
8% puede afectar el rendimiento del proceso productivo
[11].

Por otro lado, si el contenido de humedad de los granos de
cacao es inferior al 6.5%, la cascara se vuelve demasiado
fragil y los granos tienden a desintegrarse durante el
procesamiento. Esto daria lugar a una alta proporcién de
granos rotos, lo que también impactaria negativamente en el
rendimiento y la calidad del producto final. Por lo tanto,
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mantener un nivel éptimo de humedad entre el 6.5% vy el 8%
es crucial para garantizar la calidad y la eficiencia en la
produccidn de cacao [12].

La excelencia del cacao abarca diversos elementos
esenciales, como su sabor, autenticidad y atributos fisicos,
los cuales influyen directamente en el rendimiento de la
produccion. Ademas, se deben considerar aspectos como el
rastreo, los indicios geograficos y la certificacion, que
reflejan la sostenibilidad de los métodos de elaboracién y la
trazabilidad del producto. Estos factores son fundamentales
para asegurar la calidad y la confianza de los consumidores
[13].

Las especificaciones de calidad del cacao incluyen: el sabor,
la inocuidad y salubridad de los alimentos, las
caracteristicas fisicas (consistencia y rendimiento de
material comestible), las caracteristicas de la mantequilla de
cacao, el potencial de color ("colorabilidad"), y la
trazabilidad, indicadores geograficos y certificacion. Cada
uno de estos aspectos debe ser cuidadosamente evaluado y
controlado para garantizar un producto final de excelente
calidad, que cumpla con los estandares mas altos de la
industria del cacao [14].

1.4.- Prondstico de produccién.

Los prondsticos desempefian un papel critico en el &mbito
empresarial, ya que brindan una vision anticipada del futuro
y permiten tomar decisiones informadas y estratégicas. Al
basarse en proyecciones y estimaciones de eventos y
tendencias futuras, los pronésticos proporcionan una base
solida para la planificacion financiera, la gestion de la
cadena de suministro, el desarrollo de productos, la
expansién del mercado y la gestion de recursos humanos.
Gracias a estas predicciones, las empresas pueden
anticiparse a posibles cambios, desafios y oportunidades,
minimizando los riesgos y maximizando las ventajas
competitivas [15].

Existen diferentes métodos para pronosticar la demanda de
produccion, y la eleccion de estos métodos depende de
factores como el periodo de tiempo de los datos disponibles,
la presencia de patrones o tendencias, la estacionalidad del
producto y, principalmente, el comportamiento o tendencia
observada en la demanda del producto. Comprender las
causas subyacentes que generan dicha demanda es
fundamental para seleccionar el método de prondstico
adecuado [16].

Algunos de los métodos mas utilizados son las series de
tiempo, las regresiones lineales simples y multiples, y los
métodos cualitativos. Las series de tiempo y los métodos de
regresion son enfoques estadisticos o cuantitativos que
requieren el uso de datos histdricos de la demanda para
predecir la demanda futura mediante el anlisis de patrones
y tendencias pasadas. Por otro lado, los métodos cualitativos
se basan en la incorporacion de juicios de valor por parte de

expertos, centrandose en su experiencia y conocimiento
subjetivo para evaluar factores no cuantificables [17].

En resumen, los prondsticos son esenciales para la toma de
decisiones empresariales, permitiendo anticiparse a
cambios y aprovechar oportunidades. La eleccion del
método de prondstico depende de diversos factores, como
los datos disponibles, las tendencias y patrones observados,
y el comportamiento de la demanda. Tanto los enfoques
cuantitativos como los cualitativos juegan un papel
importante en la elaboracién de predicciones precisas y
confiables [18].

1.5.- Regresion lineal simple.

La regresion lineal simple es un método estadistico utilizado
para modelar la relacién entre dos variables: una variable
dependiente (Y) y una variable independiente (X). Este
modelo supone que existe una relacion lineal entre ambas
variables, representada por una ecuacion de la forma Y = 0
+ B1X + ¢, donde PO es la ordenada al origen, 1 es la
pendiente de la recta y € es el término de error aleatorio. El
objetivo de la regresion lineal simple es encontrar los
valores de 0y B1 que mejor ajusten la linea recta a los datos
observados, minimizando la suma de los residuos al
cuadrado [19].

Para que la regresion lineal simple sea vélida y sus
resultados sean confiables, se deben cumplir ciertos
supuestos fundamentales. En primer lugar, la relacion entre
las variables debe ser verdaderamente lineal. Ademas, los
residuos o errores deben distribuirse normalmente con una
media de cero y una varianza constante (homocedasticidad).
También se asume que los errores son independientes entre
si y que no existe multicolinealidad entre las variables
independientes (en el caso de la regresion lineal simple, solo
hay una variable independiente) [20].

La regresion lineal simple encuentra aplicacion en diversos
campos, incluyendo los modelos de pronésticos. En el
contexto de los prondsticos, esta técnica puede utilizarse
para predecir el valor futuro de una variable dependiente
(por ejemplo, la demanda de un producto) en funcién de una
variable independiente conocida (como el precio o la
publicidad). Al ajustar una linea recta a los datos histéricos,
se puede extrapolar la relacién lineal para realizar
predicciones sobre los valores futuros de la variable
dependiente [21].

Sin embargo, es importante tener en cuenta que la regresion
lineal simple solo es una técnica de prondstico adecuada
cuando se cumple el supuesto de linealidad y cuando se ha
identificado una variable independiente relevante que
influye significativamente en la variable dependiente. En
caso contrario, puede ser necesario explorar otros métodos
de pronostico, como las series de tiempo o los modelos no
lineales, para obtener predicciones mas precisas [22].
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Ademas de su uso en prondsticos, la regresion lineal simple
también se utiliza en otros dmbitos, como el analisis de
datos experimentales, la investigacion de relaciones causa-
efecto y la evaluacion de la fuerza de la asociacion entre dos
variables. Su simplicidad y facilidad de interpretacion la
convierten en una herramienta valiosa en diversas areas de
estudio y aplicacién [23].

2. Materiales y métodos.

2.1.- Materiales

Los materiales utilizados en esta investigacién son los

siguientes:

e Cacao en grano: se utilizd cacao en grano proveniente
de una plantacion ubicada en la provincia de Manabi,
Ecuador.

e Equipo de secado: se utilizd un horno de conveccion
para el secado de las muestras de cacao.

e Balanza analitica: se utiliz6 una balanza analitica para
determinar el peso de las muestras de cacao antes y
después del secado.

e Software estadistico: se utilizé el software estadistico
R (version 4.0.2) para realizar los analisis estadisticos
y desarrollar el modelo predictivo.

2.2.- Métodos
La metodologia utilizada en esta investigacion se describe a
continuacion:

2.2.1. Preparacion de las muestras

Las muestras iniciales de cacao en grano se seleccionaron
aleatoriamente de los distintos lotes, luego se pesaron en
cantidades aproximadas de 10 gramos.

Se seleccion aleatoriamente muestras de cacao a la salida
del proceso de secado, luego se pesaron en cantidades
aproximadas de 10 gramos.

2.2.2. Determinacion del contenido de humedad

Se procedi6 al registro del contenido de humedad inicial HI
de las muestras de cacao.

Se procedié al registro del contenido de humedad final HF
de las muestras de cacao a la salida del proceso de secado.

2.2.3. Desarrollo del modelo predictivo

Para desarrollar el modelo predictivo, se utilizé el método
de regresion lineal simple. La variable dependiente fue el
contenido de humedad final HF del cacao (en %), y la
variable independiente fue el contenido de humedad inicial
HI del (en %). Se utilizo el software estadistico R para
realizar el analisis de regresion y determinar los coeficientes
del modelo.

2.2.4. Pruebas de hipoétesis y supuestos de la regresion
lineal simple

Para verificar la bondad de ajuste del modelo predictivo, se
realizaron pruebas de hipétesis y se evaluaron los supuestos
de la regresion lineal simple. Se utilizaron las siguientes
pruebas:

e Prueba de Breusch-Pagan, Gréaficas de dispersion y de
residuos: para verificar la linealidad y la ausencia de
patrones en los residuos del modelo.

e Prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov (KS):
para verificar la normalidad de los residuos del modelo.

e Prueba de homocedasticidad de Breusch-Pagan: para
verificar la homocedasticidad de los residuos del
modelo.

e Prueba de independencia de Durbin-Watson:; para
verificar la independencia de los residuos del modelo.

Los resultados de estas pruebas se presentan y se discuten

en la seccion de resultados y discusion del presente

documento.

3. Resultados.
3.1.- Visualizacion de los datos.

Relacién entre las variables

.
i

-
S
ot
.

6.0 6.5 7.0 7.5 8.0 8.5
HI

Figura 1.- Relacién entre las variables

La figura 1 muestra la relacién entre la variable de entrada
Hly la variable de salida HF, como se puede observar existe
una relacion lineal directamente proporcional, por lo tanto
visualmente se puede decir que se puede aplicar un modelo
de regresion lineal simple.

3.2.- Resumen del modelo:

Tabla 1.- Residuos.

Min 1Q Median | 3Q Max
-0.13875 | -0.07564 | -0.01100 | 0.08972 | 0.14476

La tabla 1, muestra los estadisticos descriptivos de los
residuos del modelo, que son las diferencias entre los
valores observados y los valores predichos por el modelo de
regresion.

Analisis de cada uno de los estadisticos:
1. Minimo (Min): -0.13875
o  Este valor indica que el residuo minimo (o el error
de prediccion mas bajo) es de -0.13875.
e Un valor negativo implica que el modelo
subestimo el valor observado en esa observacion.
2. Primer Cuartil (1Q): -0.07564
e Este valor representa el residuo en el 25% de las
observaciones mas bajas.
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e Esto sugiere que el 25% de los residuos son

menores o iguales a -0.07564.
3. Mediana (Median): -0.01100

e Este es el valor del residuo en el 50% de las
observaciones, es decir, el punto medio de la
distribucion de residuos.

e Un valor de mediana cerca de cero indica que el
modelo esta prediciendo de manera adecuada, en
promedio.

4. Tercer Cuartil (3Q): 0.08972

e Este valor representa el residuo en el 75% de las
observaciones mas bajas.

e Esto significa que el 75% de los residuos son
menores o iguales a 0.08972.

5. Méaximo (Max): 0.14476

e  Este valor indica que el residuo maximo (o el error
de prediccion mas alto) es de 0.14476.

e Un valor positivo implica que el modelo
sobreestim6 el valor observado en esa
observacion.

Tabla 1 de residuos proporciona informacion sobre la
distribucion de los errores de prediccion del modelo de
regresion lineal. Algunos puntos clave a considerar:

e La mediana cercana a cero indica que, en promedio, el
modelo esté prediciendo de manera adecuada.

e Los valores minimo y méaximo nos indican la magnitud
méxima de los errores de prediccion, tanto por debajo
como por encima de los valores observados.

e Los cuartiles nos dan una idea de la dispersion de los
residuos, lo que puede ser (til para evaluar la bondad
de ajuste del modelo.

Tabla 2.- Coeficientes:

) std.

Estimate Error tvalue | Pr(>t|)
(Intercept) | 0.805147 | 0.058285 | 13.81 | <2616
HI 0.579562 | 0.007946 | 72.94 | <2616

Signif. codes: 0 “****(0.001 “***0.01 “** 0.05 ‘> 0.1 "1

Interpretacion de la tabla 2 coeficientes:
1. Intercepto (Intercept):

e El valor del intercepto es 0.805147.

e Este valor representa el valor esperado de la
variable dependiente (humedad del cacao) cuando
la variable independiente (HI) es igual a cero.

e Elerror estandar del intercepto es 0.058285.

e El valor t del intercepto es 13.81, y el p-value
asociado es menor a 2e-16 (p < 0.001), lo que
indica que el intercepto es estadisticamente
significativo.

2. Coeficiente de HI:
o El coeficiente de la variable HI es 0.579562.

e Este valor representa el cambio esperado en la
humedad del cacao por cada unidad de cambio en
la variable HI.

e Elerrorestandar del coeficiente de HI es 0.007946.

e El valor t del coeficiente de HI es 72.94, y el p-
value asociado es menor a 2e-16 (p < 0.001), lo que
indica que el coeficiente de HI es estadisticamente
significativo.

Los resultados de la tabla 2 Coeficientes indican que:

e El intercepto de 0.805147 es estadisticamente
significativo, lo que sugiere que hay un valor de base
de la humedad del cacao cuando HI es cero.

e El coeficiente de HI, 0.579562, es estadisticamente
significativo, lo que significa que un cambio en HI est4
asociado con un cambio en la humedad del cacao.

e Dado que ambos términos son estadisticamente
significativos, se puede concluir que el modelo de
regresion lineal es adecuado para predecir la humedad
del cacao a partir de la variable HI.

Tabla 3: Resumen del Modelo de Regresion Lineal
Error estandar residual: 0.08599 en 287 grados de
libertad.

R-cuadrado multiple: 0.9488

R-cuadrado ajustado: 0.9486

Estadistica F: 5320 en 1y 287 DF, p-valor: < 2.2e-16

Analisis e interpretacion de la tabla 3:
1. Error estandar residual: 0.08599 en 287 grados de
libertad

e El error estidndar residual es una medida de la
precision del modelo de regresion.

e Un valor de 0.08599 indica que, en promedio, los
valores predichos por el modelo se desvian de los
valores observados en aproximadamente 0.08599
unidades.

e Los 287 grados de libertad representan el nimero
de observaciones en el conjunto de datos menos el
namero de parametros estimados en el modelo.

2. R-cuadrado multiple: 0.9488, R-cuadrado ajustado:

0.9486

e El R-cuadrado mdltiple es una medida de la
bondad de ajuste del modelo, que indica la
proporcion de la varianza en la variable
dependiente que es explicada por el modelo.

e Un valor de R-cuadrado mdltiple de 0.9488
significa que el modelo explica aproximadamente
el 94.88% de la varianza en la variable
dependiente.

e El R-cuadrado ajustado es una versién del R-
cuadrado mdltiple que se ajusta por el nimero de
predictores en el modelo, y tiene un valor de
0.9486.

3. Estadistica F: 5320 en 1y 287 DF, p-valor: < 2.2e-16
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e La estadistica F es una prueba de hipotesis que
evalia si al menos uno de los coeficientes de
regresion es diferente de cero.

e Unvalor F de 5320 con 1y 287 grados de libertad,
y un p-valor menor a 2.2e-16 (p < 0.001), indica
que el modelo de regresion en su conjunto es
estadisticamente significativo.

e Esto significa que al menos una de las variables

variable dependiente y la variable independiente es

lineal.

e Por lo tanto, los resultados de la prueba de Breusch-
Pagan sugieren que se cumple el supuesto de linealidad.

Coeficiente de correlacion de Pearson:

o  El coeficiente de correlacion de Pearson es 0.9740694,
lo cual indica una fuerte relacién lineal positiva entre la

independientes (en este caso, HI) es util para
predecir la variable dependiente (humedad del
cacao).

variable dependiente y la variable independiente.

Los resultados de la prueba de Breusch-Pagan y el alto

coeficiente de correlacion de Pearson proporcionan
evidencia de que se cumple el supuesto de linealidad para el
modelo de regresion lineal simple propuesto.

Los resultados mostrados en esta tabla 3 indican que el
modelo de regresion lineal es un buen ajuste a los datos, ya
que explica una alta proporcion de la varianza en la
humedad del cacao (94.88%), y el modelo en su conjunto es
estadisticamente significativo. Esto sugiere que la variable
HI es un buen predictor de la humedad final del cacao.

Gréfica de residuos vs. valores ajustados

Grafica de residuos vs. valores ajustados
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Figura 3.- Gréfica de residuos vs. valores ajustados
La figura 3 muestra visualmente que lo residuos se

encuentran uniformemente distribuidos a lo largo de los
valore de los residuos ajustados.
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Estos residuos no muestran un patrén, por lo que el modelo
es aceptable en el sentido de que los residuos son
independientes de los valores de ajuste

Figura 2.- Linea de regresién

En la figura 2 se puede observar la linea de tendencia entre
los valores HI y HF.

La linea azul muestra la linea de tendencia lineal, esta
demuestra que los datos aumenten en una linea recta a un
ritmo constante.

Graéfica de residuos vs. variable independiente

Gréfica de residuos vs. variable independiente
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que es mayor que el nivel de significancia (0.05).
e Esto indica que no hay evidencia suficiente para
rechazar la hip6tesis nula de que la relacion entre la

Variable independiente (HI)

Figura 4.- Grafica de residuos vs. variable independiente
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La figura 4 muestra visualmente que lo residuos se
encuentran uniformemente distribuidos a lo largo de los
valore de la variable independiente HI.

Estos residuos no muestran un patron, por lo que el modelo
es aceptable en el sentido de que los residuos son
independientes de la variable independiente HI.

3.5.- Supuesto 2.- Normalidad de los residuos.
Prueba de normalidad de KS

Prueba de Kolmogorov-Smirnov (KS)

Statistica de la prueba: 1.4448233

P-valor: 0.0628

Interpretacion:

e El valor-p de la prueba de Kolmogorov-Smirnov es
0.0628, el cual es mayor que el nivel de significancia
(0.05).

e Esto indica que no hay evidencia suficiente para
rechazar la hipotesis nula de que los residuos siguen
una distribuciéon normal.

e Por lo tanto, los resultados de la prueba de
Kolmogorov-Smirnov sugieren que se cumple el
supuesto de normalidad de los residuos.

Implicaciones:

e Al cumplirse el supuesto de normalidad de los residuos,
las inferencias estadisticas realizadas, como los
intervalos de confianzay las pruebas de hipétesis, seran
validas.

Los resultados de la prueba de Kolmogorov-Smirnov
indican que se cumple el supuesto de normalidad de los
residuos para el modelo de regresion lineal simple
propuesto.

3.6.- Supuesto 3.- Homocedasticidad de los Residuos:
Prueba de Breusch-Pagan

datos: modelo

BP =1.8583, df = 1, p-value = 0.1728

Prueba de Breusch-Pagan:

e Estadistico BP: 1.8583

e Grados de libertad (df): 1

e Valor-p (p-value): 0.1728

Interpretacion:

e El valor-p de la prueba de Breusch-Pagan es 0.1728,
que es mayor que el nivel de significancia (0.05).

e Esto indica que no hay evidencia suficiente para
rechazar la hip6tesis nula de homocedasticidad.

e Por lo tanto, los resultados de la prueba de Breusch-
Pagan sugieren que se cumple el supuesto de
homocedasticidad de los residuos.

Implicaciones:

e Cuando se cumple el supuesto de homocedasticidad,
significa que la varianza de los residuos es constante a
lo largo de los valores predichos.

Los resultados de la prueba de Breusch-Pagan indican que
el modelo de regresion lineal simple propuesto cumple con
el supuesto de homocedasticidad de los residuos.

3.7.- Supuesto 4.- Independencia de los Residuos.
Prueba de Durbin-Watson

datos: modelo

DW = 1.5302.

La independencia de los residuos se lo puede comprobar con
el estadistico de Durbin-Watson; este estadistico toma
valoresentre Oy 4.

Si el estadistico de Durbin-Watson esta entre 1.5 e 2.5,
entonces se puede asumir que los residuos son
independientes.

Para nuestro caso el estadistico de Durbin-Watson es de
1.5302 por lo que podemos asumir que los residuos son
independientes

Los resultados de la prueba de Durbin-Watson indican que
el modelo de regresion lineal simple propuesto cumple con
el supuesto de independencia de los residuos

3.8.- Modelo de Ecuacion de Regresion Lineal
propuesto.

En base a los resultados de la tabla 2 Coeficientes, se
procede al desarrollo del modelo.

HF = 0.805147 + 0.579562 HI

4. Discusion

La presente investigacion tuvo como objetivo establecer un
modelo de prondstico para el control de humedad del cacao
en el proceso de produccién de tostado, utilizando regresion
multivariada. Los resultados obtenidos muestran que se
logro desarrollar un modelo de ecuacion de regresion lineal
simple que permite pronosticar la humedad final del cacao
(HF) en funcidn de la humedad inicial (HI) con una alta
precision.

El modelo propuesto se ajusta adecuadamente a los datos
obtenidos, ya que explica una alta proporcion de la varianza
en la humedad del cacao (94.86%). Ademas, el modelo en
su conjunto es estadisticamente significativo, lo que sugiere
que la variable HI es un buen predictor de la humedad final
del cacao. Esto es consistente con estudios previos que han
demostrado que la humedad inicial del cacao es un factor
critico en el proceso de tostado y que influye
significativamente en la calidad del producto final [24].

Por otro lado, se verificaron los supuestos de la regresion
lineal simple, incluyendo la linealidad, normalidad,
homocedasticidad e independencia de los residuos. Los
resultados de la prueba de Breusch-Pagan y el alto
coeficiente de correlacion de Pearson proporcionan
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evidencia de que se cumple el supuesto de linealidad.
Ademas, los resultados de la prueba de Kolmogorov-
Smirnov indican que se cumple el supuesto de normalidad
de los residuos. La prueba de Breusch-Pagan también arrojo
resultados que sugieren que se cumple el supuesto de
homocedasticidad de los residuos, y la prueba de Durbin-
Watson indico que los residuos son independientes. Estos
resultados son consistentes con los supuestos de la regresion
lineal simple y proporcionan evidencia de que el modelo es
valido y confiable.

Es importante destacar que el control de la humedad del
cacao en el proceso de produccién es fundamental para
garantizar la calidad y la seguridad alimentaria del producto
final. Segun estudios previos, un contenido de humedad
adecuado del cacao permite obtener un producto final con
las caracteristicas sensoriales deseadas, ademas de prevenir
la proliferacion de microorganismos patégenos y la
formacidon de mohos y bacterias [25]. Por lo tanto, el modelo
propuesto en esta investigacion puede ser una herramienta
atil para los productores de cacao y las industrias
procesadoras, ya que permite pronosticar con precision la
humedad final del cacao y tomar decisiones informadas en
el proceso de produccion.

Los resultados de la presente investigacion muestran que se
logro desarrollar un modelo de ecuacion de regresion lineal
simple que permite pronosticar la humedad final del cacao
en funcion de la humedad inicial con una alta precision.
Ademas, se verificaron los supuestos de la regresion lineal
simple, y los resultados sugieren que el modelo es valido y
confiable. Estos hallazgos son consistentes con estudios
previos y tienen implicaciones importantes para el control
de la calidad y la seguridad alimentaria del cacao en el
proceso de produccién. Se recomienda continuar
investigando en esta linea para mejorar atin mas la precision
del modelo y su aplicabilidad en la industria.

5.- Conclusiones

La presente investigacién tuvo como objetivo desarrollar un
modelo predictivo para el control de la humedad en el
proceso de produccion de cacao utilizando regresién lineal
simple. Los resultados obtenidos del analisis de 289
observaciones revelan que el modelo propuesto tiene una
alta capacidad predictiva, con un valor R-cuadrado de
0,9016. Esto indica que el 90,16% de la variacion de la
humedad puede ser explicada por la variable independiente,
gue en este caso es la humedad del material de entrada (HI).

Los resultados de este estudio tienen importantes
implicaciones para las empresas exportadoras de cacao, ya
que el control de la humedad es un factor critico para
garantizar la calidad y seguridad del producto final. El
modelo propuesto puede utilizarse para predecir la humedad
final del cacao en funcion de la humedad del material de
entrada, lo que permite aplicar medidas de control de la
humedad maés eficientes y eficaces. Esto puede suponer un

ahorro de costes, una mejora de la calidad del producto y un
aumento de la satisfaccion del cliente.

Una de las principales aportaciones de este estudio es la
aplicacion de la regresion lineal simple al problema del
control de la humedad en el proceso de produccién de cacao.
Mientras que estudios anteriores han utilizado modelos
estadisticos mas complejos, este estudio demuestra que un
modelo de regresiéon lineal simple puede ser muy eficaz para
predecir los niveles de humedad. Esto tiene importantes
implicaciones practicas, ya que significa que las empresas
pueden aplicar medidas de control de la humedad sin
necesidad de recurrir a programas estadisticos caros y
complejos.

Otra contribucién importante de este estudio es la
identificacion de los principales factores que influyen en los
niveles de humedad en el proceso de produccion del cacao.
Los resultados indican que la humedad del material de
entrada es el factor mas importante, ya que representa el
90,16% de la variacion de la humedad. Esto sugiere que los
esfuerzos para controlar la humedad deberian centrarse en
controlar la humedad del material de entrada, en lugar de
intentar manipular otros factores que tienen un impacto
menor en los niveles de humedad.

Las conclusiones de este estudio también tienen importantes
implicaciones para futuras investigaciones. Otros estudios
podrian explorar el uso de modelos estadisticos més
complejos para mejorar la capacidad predictiva del modelo
propuesto. Ademas, los estudios futuros podrian investigar
el impacto de otros factores en los niveles de humedad,
como la temperatura, el flujo de aire y el tiempo de
procesamiento. Esto podria conducir al desarrollo de
medidas de control de la humedad mas sofisticadas que
tengan en cuenta maltiples factores.

En conclusion, este estudio ha demostrado la eficacia de la
regresion lineal simple para predecir los niveles de humedad
final en el proceso de produccién del cacao. ElI modelo
propuesto tiene importantes implicaciones préacticas para las
empresas exportadoras de cacao, ya que puede utilizarse
para mejorar las medidas de control de la humedad y
garantizar la calidad y seguridad del producto final. Los
resultados de este estudio también tienen importantes
implicaciones para futuras investigaciones, ya que ponen de
relieve la necesidad de seguir investigando los factores que
influyen en los niveles de humedad y el desarrollo de
medidas de control de la humedad més sofisticadas.
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7.- Anexos (En caso de que existan)

Cédigo en R utilizado para el desarrollo de la
investigacion.

# 1. Carga de las librerias:
#install.packages("tidyverse")

#install.packages("car")

#install.packages("Imtest™)

library(tidyverse) # Libreria que contiene varias funciones
Gtiles para el analisis de datos

library(ggplot2) # Libreria para la creacion de graficos
library(openxlsx)

library(readxl)

library(Imtest)

library(stats)

setwd("'D:/Lenovo/Desktop/ELABORACION DE
ARTICULO CIENTIFICO")

getwd()

dir()

# 2 Cargar el archivo Excel

##salaries <- read.xlIsx("salario.xlsx")
install.packages("openxlsx")

library(openxlsx)

datos <- read.xIsx("DT4.xlsx")

View(datos)
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# Ver el contenido del data frame
head(datos)

# INSTALO PAQUETES
#
install.packages("dplyr")
install.packages(“ggplot2™)
install.packages("readx|")
install.packages("cowplot™)
install.packages("gmodels™)
install.packages("Hmisc")
install.packages("ggthemes")

# ACTIVO PAQUETES
#
library("dplyr")
library("ggplot2™)
library("readxI")
library(*gmodels™)
library("Hmisc")
library(""ggthemes™)
library(“cowplot™)

# 3. Visualizacion de los datos:
ggplot(datos, aes(x = HI, y = HF)) +
geom_point() +
labs(title = "Relacion entre las variables™)

#

ks

# 4. Estimacion del modelo de regresion lineal:

modelo <- Im(HF ~ HI, data = datos)

#

"

# 5. Resumen del modelo:
summary(modelo)

# install.packages("knitr")

# library(knitr)

# knitr::kable(summary(modelo)$coefficients)
# knitr::kable(summary(modelo))

#

"

# 6. Visualizacion de la linea de regresion:
ggplot(datos, aes(x = HI, y = HF)) +
geom_point() +
labs(title = "Relacién entre las variables")

ggplot(datos, aes(x = HI, y = HF)) +
geom_point() +
labs(title = "Relacién entre las variables™) +
geom_smooth(method = "Im")

# Ecuacion de regresion lineal

ecuacion <- paste("HF ~", format(coef(modelo), digits =

2))

# Mostrar la ecuacion
ecuacion

#
# 7. Grafica de dispersion
ggplot(datos, aes(x = HI, y = HF)) +
geom_point() +
labs(title = "Relacién entre las variables™)

#
# Supuestos de La Regresion Lineal Simple.

#
# 8. Prueba de linealidad

# Crear la grafica QQ

ggplot(modelo, aes(x = ".resid", y = ".fitted")) +
geom_abline(lty = 2) +
labs(title = "Grafica QQ de los residuos") +
annotate("point™, x = ".resid", y = ".fitted", size = 1.5)

# Realizar la prueba de Breusch-Pagan
library(Imtest)
bptest(modelo)

# Calcular el coeficiente de correlacion de Pearson
cor_pearson <- cor(datos$HF, datos$HI)

# Imprimir el resultado
print(cor_pearson)

# Grafica de residuos vs. valores ajustados:

# Obtener los residuos y valores ajustados del modelo
residuos <- residuals(modelo)

valores_ajustados <- fitted(modelo)

# Crear la gréafica de residuos vs. valores ajustados
plot(valores_ajustados, residuos, xlab = "Valores
ajustados”, ylab = "Residuos",

main = "Gréfica de residuos vs. valores ajustados")
abline(h =0, Ity = 2, col = "red") # Agregar una linea
horizontaleny =0

# Gréafica de residuos vs. variable independiente:

# Obtener los residuos del modelo
residuos <- residuals(modelo)

# Crear la gréafica de residuos vs. variable independiente
plot(datos$HI, residuos, xlab = "Variable independiente
(HN)",

ylab = "Residuos", main = "Gréfica de residuos vs.
variable independiente")
abline(h =0, Ity = 2, col = "red")

#
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# 9. Prueba de Homocedasticidad: #En el caso de la regresion lineal simple, este supuesto se
cumple automaticamente, ya que solo hay una variable
library(Imtest) independiente.

# Creamos un modelo de regresion lineal simple
fit <- Im(HF ~ HI, data = datos)

# Aplicamos la prueba de Breusch-Pagan
bptest(fit)

#
# 10. Prueba de Normalidad:

# Utilizamos la funcion ks.test() para realizar la prueba de
normalidad

# Prueba de Kolmogorov-Smirnov (KS)
install.packages("nortest™)

librar("nortest")

residuos <- unique(residuos)

resultados <- ks.test(residuos, "pnorm")

# Imprimimos los resultados

cat("Statistica de la prueba:", resultadosS$statistic, "\n")
cat("Valor critico:", resultados$critical, "\n")
cat("P-valor:", format(resultados$p.value, digits = 10),
"\n")

cat("P-valor:", resultados$p.value, "\n")

# Obtener los residuos del modelo
residuos <- residuals(modelo)

# Grafico de histograma de los residuos
ggplot(data.frame(residuos = residuos), aes(x = residuos))
+

geom_histogram(aes(y = ..density..), color = "black", fill
= "white") +

geom_density(alpha = 0.2, fill = "#FF6666") +

labs(title = "Histograma de los residuos",

x = "Residuos"”, y = "Densidad")

# Grafico de probabilidad normal (Q-Q plot)
ggplot(data.frame(residuos = residuos), aes(sample =
residuos)) +
stat_qq() +
stat_qq_line() +
labs(title = "Grafico de probabilidad normal (Q-Q plot)",
x = "Valores teoricos", y = "Valores observados")

#
# 11. Prueba de Independencia:

# Prueba de Durbin-Watson
# install.packages("Imtest")
library(Imtest)
dwtest(modelo)

#
# 12. Prueba de No hay colinealidad:
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