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RESUMEN EJECUTIVO 

 

La investigación analizó la relación entre la demanda observada, la producción ejecutada 

y las unidades defectuosas, con el propósito de aportar evidencia útil para la optimización 

del suministro y la producción. Se adoptó un enfoque cuantitativo, explicativo y aplicado, 

bajo un diseño no experimental y longitudinal retrospectivo, utilizando registros 

mensuales entre enero de 2018 y diciembre de 2024. La variable dependiente fue 

Rechazo_Total, mientras que Ventas y Produccion_Total actuaron como variables 

explicativas. Se estimó un modelo de regresión lineal múltiple por OLS con validación 

temporal 80/20. Los resultados mostraron que Produccion_Total mantuvo un efecto 

positivo, robusto y estadísticamente significativo sobre los rechazos, mientras que Ventas 

perdió significancia al controlar por producción. Aunque el modelo alcanzó capacidad 

explicativa relevante, su rendimiento fuera de muestra fue limitado, evidenciando 

heterocedasticidad y autocorrelación. Se concluye que la reducción de defectos depende 

principalmente de intervenir sobre la intensidad productiva y sus tensiones operativas. 
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Resumen: La investigación analizó la relación entre la demanda observada, la producción 
ejecutada y las unidades defectuosas, con el propósito de aportar evidencia útil para la 
optimización del suministro y la producción. Se adoptó un enfoque cuantitativo, 
explicativo y aplicado, bajo un diseño no experimental y longitudinal retrospectivo, 
utilizando registros mensuales entre enero de 2018 y diciembre de 2024. La variable 
dependiente fue Rechazo_Total, mientras que Ventas y Produccion_Total actuaron como 
variables explicativas. Se estimó un modelo de regresión lineal múltiple por OLS con 
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validación temporal 80/20. Los resultados mostraron que Produccion_Total mantuvo un 
efecto positivo, robusto y estadísticamente significativo sobre los rechazos, mientras que 
Ventas perdió significancia al controlar por producción. Aunque el modelo alcanzó 
capacidad explicativa relevante, su rendimiento fuera de muestra fue limitado, 
evidenciando heterocedasticidad y autocorrelación. Se concluye que la reducción de 
defectos depende principalmente de intervenir sobre la intensidad productiva y sus 
tensiones operativas.  

Palabras clave: modelación predictiva; demanda; producción; unidades defectuosas; 
optimización del suministro.  

  
Abstract: This study examined the relationship between observed demand, executed 
production, and defective units in order to provide useful evidence for supply and 
production optimization. A quantitative, explanatory, and applied approach was adopted 
under a non-experimental, retrospective longitudinal design using monthly records from 
January 2018 to December 2024. Rechazo_Total was defined as the dependent variable, 
while Ventas and  

Produccion_Total were used as explanatory variables. A multiple linear regression model 
estimated by OLS was implemented with an-80/20 temporal validation split. The findings 
showed that Produccion_Total maintained a positive, robust, and statistically significant 
effect on total rejections, whereas Ventas lost significance once production was controlled 
for. Although the model achieved relevant explanatory capacity, its out-of-sample 
predictive performance remained limited, with evidence of heteroscedasticity and 
autocorrelation. It is concluded that defect reduction depends mainly on interventions 
focused on production intensity and the operational pressures generated within the 
manufacturing process.  
Keywords: predictive modeling; demand; production; defective units; supply 
optimization.  

  
Resumo: A pesquisa analisou a relação entre a demanda observada, a produção 
executada e as unidades defeituosas, como objetivo de gerar evidências úteis para a 
otimização do suprimento e da produção. Adotou-se uma abordagem quantitativa, 
explicativa e aplicada, sob um desenho não experimental e longitudinal retrospectivo, 
utilizando registros mensais de janeiro de 2018 a dezembro de 2024. A variável 
dependente foi Rechazo_Total, enquanto Ventas e Produccion_Total foram utilizadas 
com variáveis explicativas. Estimou-se um modelo de regressão linear múltipla por OLS 
com validação temporal de 80/20. Os resultados mostraram que Produccion_Total 
manteve um efeito positivo, robusto e estatisticamente significativo sobre os rejeitos, 
enquanto Ventas perdeu significância ao se controlar a produção. Embora o modelo 
tenha alcançado capacidade explicativa relevante, seu desempenho fora da amostra foi 
limitado, com evidências de heterocedasticidade e autocorrelação. Conclui-se que a 
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redução dos defeitos depende principalmente de intervenções sobre a intensidade 
produtiva e as tensões operacionais do processo. Palavras-chave: modelagem 
preditiva; demanda; produção; unidades defeituosas; otimização do suprimento.  

  
      

 
  

Introducción   
La literatura revisada sitúa la predicción de la demanda como el punto de 

partida de cualquier esquema serio de optimización del suministro y la 
producción. En este corpus, la demanda deja de ser tratada como un dato fijo y 
pasa a entenderse como un fenómeno dinámico, sensible a factores 
comerciales, territoriales, energéticos y macroeconómicos, lo que obliga a 
migrar desde pronósticos lineales a modelos con mayor capacidad para 
capturar no linealidad, ruido e incertidumbre. En términos analíticos, esta 
primera línea de trabajos muestra que el valor del pronóstico no reside solo en 
anticipar ventas, sino en convertir esa anticipación en decisiones sobre 
capacidad, inventarios y asignación de recursos. Desde esa perspectiva, la 
literatura converge en una misma conclusión: cuando la demanda se estima 
con baja precisión, se amplifican los errores aguas abajo en compras, 
programación y costos; cuando se estima con mayor robustez, la cadena opera 
con menos fricción y con mayor capacidad de respuesta. Esta regularidad es 
especialmente importante para un estudio que articula demanda, producción y 
unidades defectuosas, porque confirma que el eslabón inicial del sistema 
productivo es la calidad del pronóstico y no únicamente la eficiencia interna de 
la planta (Nebri et al., 2024; Swami et al., 2024; Syahputra et al., 2025; Mendil et 
al., 2022; Salunkhe et al., 2025).  

Un segundo bloque temático desplaza la atención desde la demanda final 
hacia el consumo de insumos, la planificación de materias primas y la gestión 
de abastecimiento. Aquí la discusión se vuelve más cercana al problema 
central del presente tema, porque los estudios revisados muestran que la 
organización productiva no se optimiza solamente con conocer cuánto se 
venderá, sino con anticipar cuánto material deberá comprarse, cuándo deberá 
entrar al sistema y bajo qué volatilidad operará el entorno. La evidencia sugiere 
que el pronóstico del uso de materia prima es una bisagra metodológica entre 
la demanda y la producción, ya que traduce señales de mercado en 
requerimientos concretos de aprovisionamiento. A la vez, estos trabajos 
revelan que la relación entre consumo de insumos y volumen producido no es 
mecánica, sino modulada por la estructura del producto, los cambios de 
mezcla, la estacionalidad y la incertidumbre del mercado. Por ello, el corpus 
revisado permite afirmar que cualquier modelo predictivo orientado a la 
optimización del suministro y la producción gana solidez cuando incorpora 
explícitamente la lógica de materiales, evitando tratar la producción como una 
variable abstracta desligada de su base física de abastecimiento (Alfiansyah et 
al., 2025; Zulfiqar et al., 2024; Kang, 2025; Zhang & Gu, 2022; Fu et al., 2025).  
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Un tercer eje reúne estudios donde la optimización ya no se limita al 
pronóstico, sino que se expande hacia políticas de reabastecimiento, 
programación multiperiodo, evaluación de proveedores y gestión de calidad 
operativa. Este conjunto es particularmente valioso porque muestra que la 
predicción solo genera valor cuando se acopla a reglas de decisión que 
transforman los resultados del modelo en acciones sobre compras, lotes, 
reposición, transporte o selección de socios de suministro. En esta línea, el 
corpus sugiere que la eficiencia productiva depende de una arquitectura 
integrada en la que los modelos predictivos alimentan mecanismos de 
optimización y control, y no de herramientas aisladas sin conexión con la 
operación. Además, la revisión deja ver un hallazgo especialmente relevante 

para el variable “unidades defectuosas”: la literatura internacional todavía 
tiende a operacionalizar los problemas de calidad más como fallas inminentes, 
incumplimientos de proveedores o riesgos de abastecimiento que como 
defectos de producción medidos directamente en la línea. Esa constatación 
constituye un vacío útil para el presente estudio, porque legitima la pertinencia 
de introducir la variable de defectos como un componente explícito del modelo 
y no como una consecuencia marginal de la producción (Presbitero et al., 2025; 
Abassi et al., 2025; Ramakrishnan et al., 2024; Shen et al., 2025; Larbi et al., 
2025).  

Un cuarto grupo de investigaciones añade un matiz decisivo: la predicción 
no opera de forma autónoma, sino dentro de marcos de apoyo a la decisión 
donde intervienen criterios ergonómicos, comportamiento del usuario, 
razonamiento multicriterio y manejo de ambigüedad. Este giro es importante 
porque amplía el debate desde la precisión estadística hacia la calidad de la 
decisión gerencial. Desde esta perspectiva, la utilidad de un modelo no se agota 
en reducir error, sino en ofrecer insumos interpretables para decidir bajo 
restricciones reales. La revisión muestra que, conforme crece la complejidad 
del entorno productivo, también aumenta la necesidad de modelos híbridos y 
marcos de decisión que integren datos, juicios expertos y evaluación 
multicriterio. En consecuencia, el aporte teórico para el presente tema no es 
solo metodológico, sino también epistemológico: un esquema predictivo 
basado en demanda, producción y unidades defectuosas será más robusto si 
se diseña como sistema de apoyo gerencial y no solo como ejercicio 
econométrico. En otras palabras, la optimización del suministro y la producción 
exige combinar capacidad predictiva con gobernanza analítica de la decisión 
(Zhang, Joneurairatana, & Vongphantuset, 2024; Huang & Yue, 2024; Prabha et 
al., 2026; Kanade et al., 2026; Kamal et al., 2023).  

El quinto conjunto temático, concentrado en sistemas agroalimentarios, 
lácteos, biomasa y producción alimentaria, refuerza una idea transversal: la 
modelación predictiva adquiere mayor relevancia cuanto más sensibles son los 
procesos a desperdicio, perecibilidad, seguridad alimentaria y sostenibilidad. 
En estos estudios, la analítica predictiva no se presenta únicamente como 
tecnología de eficiencia, sino como mecanismo para estabilizar sistemas 
sometidos a variabilidad biológica, presión ambiental y exigencias de 
trazabilidad. De este modo, la literatura confirma que predecir producción, 
abastecimiento o desempeño no es un lujo técnico, sino una condición para 
sostener continuidad operativa y uso racional de recursos. Para el tema de 
investigación planteado, esta evidencia es importante porque desplaza la 
discusión desde una lógica meramente industrial hacia una comprensión más 
amplia de la optimización, entendida como equilibrio entre capacidad, calidad, 
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costo y sostenibilidad. La lección que emerge es clara: los modelos predictivos 
más útiles son aquellos que no separan la eficiencia de la resiliencia, ni la 
producción de sus implicaciones ambientales y de calidad, aspecto 
especialmente pertinente cuando se incorpora la variable de unidades 
defectuosas como expresión concreta de ineficiencia del sistema (Sinha & 
Srivastava, 2025; Serrano-Torres et al., 2025; Yadav et al., 2024; Vijayvargiya et 
al., 2025; Wang, 2024).  

Un sexto bloque introduce variables exógenas que complejizan el debate y 
muestran que la optimización productiva no puede explicarse solo con 
información interna de la empresa. La reducción de pérdidas postcosecha, la 
predicción de rasgos agrícolas afectados por el clima, la anticipación de 
precios en cadenas agroindustriales, el efecto del cambio climático sobre 

rendimientos y la coordinación “from farm to fork” evidencian que los 

sistemas de suministro y producción están atravesados por factores 
ambientales, territoriales e institucionales que alteran tanto la demanda como 
la disponibilidad y calidad de la oferta. Esta literatura resulta especialmente útil 
para fundamentar la necesidad de modelos multivariados, porque demuestra 
que el desempeño operativo rara vez depende de una sola dimensión. En 
términos analíticos, los estudios revisados enseñan que la planeación 
productiva mejora cuando incorpora señales externas que permiten anticipar 
quiebres, pérdidas o tensiones de mercado antes de que estos se materialicen 
en costos, desabastecimiento o desperdicio. Así, el problema investigativo deja 
de ser únicamente cuánto producir, para convertirse en una pregunta más 
amplia sobre cómo coordinar producción, abastecimiento y calidad bajo 
condiciones cambiantes (Al Shoffe & Johnson, 2024; Zhang, Hauvermale, et al., 
2024; Warren-Vega et al., 2022; Shah et al., 2025; Kumar et al., 2025).  

Finalmente, el corpus más prospectivo, vinculado con bioeconomía 
circular, biofuels, supply chains sostenibles, inteligencia artificial generativa e 
Industria 4.0/5.0, permite identificar el principal vacío que justifica el presente 
tema. Aunque la literatura reciente exhibe entusiasmo por la incorporación de 
IA y aprendizaje automático en la gestión productiva, la mayor parte de los 
estudios aún trabaja dimensiones fragmentadas: unos priorizan la demanda, 
otros la sostenibilidad, otros la eficiencia logística, y otros la centralidad del 
factor humano. Son menos frecuentes los trabajos que integran, en una sola 
arquitectura predictiva, la demanda esperada, la capacidad de producción y la 
generación de unidades defectuosas como variables interdependientes de la 
misma decisión operativa. Por ello, la revisión permite sostener que el aporte 
potencial del estudio no reside solo en aplicar un modelo, sino en proponer una 
lógica de integración: entender que el suministro se optimiza cuando la 
demanda prevista conversa con la producción realizable y con la calidad 
efectivamente obtenida. En ese sentido, la literatura no clausura el problema; 
por el contrario, abre espacio para un esquema predictivo más articulado, 
operacional y cercano a la realidad de los sistemas manufactureros 
contemporáneos (Keohavong, 2026; Machado et al., 2025; Kosuri et al., 2025; 
Chahal et al., 2025; Keshmiry & Hassani, 2025). Observando la implicancia que 
tienen las variables en el campo, se determina como objetivo modelar la 
relación entre la demanda observada con la producción y los defectos, para 
tener un acercamiento a la lógica funcional de la organización.  
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Metodología   
La investigación se estructuró bajo un enfoque cuantitativo, con 

alcance explicativo y orientación aplicada, puesto que se propuso 
identificar y modelar la relación funcional existente entre la demanda 
observada, la producción ejecutada y las unidades defectuosas 
generadas en el proceso operativo. Su carácter aplicado se fundamentó 
en que el propósito no fue únicamente describir la dinámica histórica de 
las variables, sino producir evidencia analítica útil para la optimización 
del suministro y la producción, particularmente en contextos donde la 
toma de decisiones requiere anticipar el comportamiento de los 
rechazos y comprender sus determinantes inmediatos. En este sentido, 
el estudio se ubicó en la intersección entre análisis estadístico, control 
operativo y apoyo a la gestión productiva.  

Desde el punto de vista del diseño, se adoptó un esquema no 
experimental y longitudinal retrospectivo. Fue no experimental porque 
las variables no fueron manipuladas por los investigadores, sino 
observadas tal como ocurrieron en los registros históricos del sistema 
productivo. Fue longitudinal retrospectivo porque se analizó una 
secuencia de periodos mensuales ya ocurridos, abarcando el intervalo 
comprendido entre enero de 2018 y diciembre de 2024. Este diseño 
resultó metodológicamente pertinente para estudiar procesos 
organizacionales donde los cambios en la demanda, la producción y los 
defectos no pueden aislarse mediante experimentación, pero sí pueden 
examinarse a partir de trazas operativas consolidadas en el tiempo. La 
unidad de análisis fue el mes calendario, dado que este nivel de 
agregación permite compatibilizar los ritmos de planificación del 
suministro, ejecución de la producción, seguimiento de ventas y control 
de calidad.  

La fuente de información utilizada fue una estructura analítica con 
cinco campos fundamentales para el procesamiento inicial: Año, 

Mes_Num, Produccion_Total, Rechazo_Total y Ventas. Estas variables se 
consideraron suficientes para estimar el modelo central del estudio, en 
coherencia con el objetivo de evaluar un esquema predictivo basado en 
demanda, producción y defectos. La variable dependiente fue 
Rechazo_Total, entendida como el número total de unidades 
defectuosas o rechazadas por periodo. Como variables explicativas se 
utilizaron Ventas, asumida como aproximación operativa de la demanda 

efectivamente observada, y Produccion_Total, definida como el volumen 
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total fabricado durante cada mes. Esta especificación respondió a una 
lógica sustantiva clara: si la demanda presiona al sistema y la 
producción intensifica la operación, entonces ambas dimensiones 
pueden asociarse con la aparición de defectos, aunque no 
necesariamente con la misma magnitud o significancia estadística. Se 
resume la arquitectura metodológica del modelo empleado.  

  
Tabla 1. Especificación del estudio  

  

Especificación  Descripción  

Variable dependiente  Rechazo_Total  

Variables explicativas  Ventas, Produccion_Total  

Unidad de análisis  Mes  

Cobertura temporal  Enero de 2018 a diciembre de 2024  

Base agregada inicial  79 periodos mensuales  

Base final para estimación  74 periodos mensuales  

Método principal  Regresión lineal múltiple por OLS  

Validación  Corte temporal 80% entrenamiento y 20% 
prueba  

Software analítico  Python, Statsmodels, Scikit-learn, Plotly  
  
El procesamiento de la información inició con una fase de 

validación y limpieza. Primero se verificó la existencia de las columnas 
mínimas necesarias para la estimación. Luego, las variables numéricas 
fueron convertidas explícitamente a formato cuantitativo mediante 
coerción controlada de errores, con el fin de evitar inconsistencias 
derivadas de celdas mixtas o registros no estandarizados. 
Posteriormente, se construyó una variable de fecha usando la 
combinación de Año y Mes_Num, asignando el primer día de cada mes 
como referencia temporal. Este paso fue decisivo para garantizar el 
orden cronológico de la serie y permitir tanto la agregación mensual 
como la validación predictiva basada en secuencia temporal. Una vez 
generada la fecha, la base se ordenó ascendentemente para preservar 
la continuidad histórica del fenómeno estudiado.  

En la segunda fase se ejecutó una agregación mensual mediante 
sumatoria de las variables principales. La decisión metodológica de 
agregar por mes se justificó por dos razones. En primer lugar, porque el 
propósito se centra en la optimización del suministro y la producción a 
escala táctica y no en la microvariación diaria o transaccional. En 
segundo lugar, porque la dinámica de los rechazos adquiere mayor 
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interpretabilidad cuando se examina en conjunto con la producción 
total y la demanda acumulada del periodo. Como resultado de este 
procedimiento se obtuvo una base mensual de 79 observaciones. Sin 
embargo, no todos los meses contaban con información completa para 
la variable de ventas. En particular, se identificaron cinco periodos sin 
datos observados de ventas: junio de 2020, agosto de 2020, septiembre 
de 2020, abril de 2021 y mayo de 2021. Dado que la variable Ventas forma 
parte del sistema explicativo principal, estos periodos fueron excluidos 
de la estimación econométrica para evitar imputaciones artificiales o 
supuestos no respaldados por la base original. Se sintetiza este 
proceso.  

  
Tabla 2. Control de calidad de la base mensual  

  

Temporalidad  Valor  

Periodos mensuales agregados  79  

Periodos con información completa para el modelo  74  

Periodos excluidos por ausencia de ventas  5  

Primer periodo de la serie  2018-01  

Último periodo de la serie  2024-12  

  
Tabla 3. Periodos excluidos del modelo principal por ausencia de ventas  
  

 

Temporalidad  Produccion_Total  Rechazo_Total  

2020-06  16330  107  

2020-08  9434  0  

2020-09  6512  3  

2021-04  13541  47  

2021-05  23317  44  
  
La validación del modelo se planteó con criterio estrictamente 

temporal, evitando una partición aleatoria que hubiese mezclado 
información futura con observaciones pasadas. El 80% inicial de la serie 
se utilizó para entrenamiento y el 20% final para prueba. Así, el conjunto 
de entrenamiento comprendió 59 observaciones entre enero de 2018 y 
septiembre de 2023, mientras que el conjunto de prueba incluyó 15 
observaciones entre octubre de 2023 y diciembre de 2024. Esta decisión 
metodológica fue especialmente importante porque el propósito del 
estudio no se limita a explicar relaciones contemporáneas, sino a 
evaluar la utilidad del modelo como herramienta de apoyo para anticipar 
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el comportamiento de los rechazos. La evaluación predictiva se realizó 
mediante cuatro indicadores: coeficiente de determinación (R2), error 
absoluto medio (MAE), raíz del error cuadrático medio (RMSE) y error 
porcentual absoluto medio (MAPE).   

  
      

 
  

Resultados   

Caracterización descriptiva de la base mensual  
La base mensual consolidada reveló un sistema operativo con 

variabilidad sustantiva en sus tres dimensiones centrales: demanda, 
producción y defectos. De las 79 observaciones agregadas, 74 fueron 
utilizables para el modelo principal, lo que representa una cobertura 
analítica suficientemente amplia para examinar tendencias de mediano 
plazo. La Tabla 4 muestra que la variable Ventas registró una media de 
$62,125.14 y una desviación estándar de $70,914.75, lo que da cuenta 
de una demanda observada altamente fluctuante. El valor mínimo de 
ventas fue $-22.00, situación que probablemente responde a ajustes, 
devoluciones o correcciones operativas, mientras que el valor máximo 
alcanzó $246,051.00, reflejando meses de fuerte dinamismo comercial.  

En el caso de Produccion_Total, la media se situó en 82,663.12 
unidades, con una desviación estándar de 51,339.77, una mediana de 
87,008.50 y un máximo de 195,450.00. Este patrón revela que la 
capacidad productiva no se mantuvo constante, sino que atravesó fases 
de intensificación y contracción. Por su parte, Rechazo_Total registró una 
media de 1,914.14 unidades defectuosas por mes, con una desviación 
estándar de 1,357.95 y un rango que osciló entre 0 y 4,909 unidades. En 
términos sustantivos, ello indica que los defectos no constituyen un 
fenómeno marginal dentro de la operación, sino una dimensión con 
magnitud suficiente para justificar su estudio específico y su integración 
dentro del sistema de decisión productiva.  
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 Tabla 4. Estadísticos descriptivos de las variables del modelo  

  
La lectura temporal de las series reforzó la interpretación anterior. 

La Figura 1 mostró una trayectoria irregular, con meses de expansión 
pronunciada y otros de contracción severa. La Figura 2 evidenció que la 
operación fabril respondió también con amplitud variable a lo largo del 
tiempo. A su vez, la Figura 3 reveló que el volumen de defectos no siguió 
una tendencia plana, sino que se incrementó o redujo según 
configuraciones operativas específicas. La Figura 4 añadió una 
evidencia importante: la serie de ventas y la de producción no siempre 
se desplazaron de manera perfectamente sincronizada. Esta falta de 
paralelismo sugiere que la lógica del rechazo no depende de una sola 
dimensión y que el sistema productivo puede entrar en tensiones donde 
la producción supera o desacopla parcialmente la demanda observada, 
con posibles implicaciones sobre eficiencia, inventarios y control de 
calidad.   

  
Figura 1. Evolución temporal de Ventas  
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Figura 2. Evolución temporal de Produccion Total  

  
Figura 3. Evolución temporal de Rechazo Total   

  
Figura 4. Ventas y Produccion en el Tiempo  
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Estructura de relación entre demanda, producción y 
defectos  
El análisis correlacional confirmó que la intensidad productiva 

mantiene una asociación más fuerte con los defectos que la demanda 
observada. Tal como se muestra en la Tabla 5, la correlación entre 
Produccion_Total y Rechazo_Total fue de 0.7789, valor que puede 
considerarse alto dentro de estudios operativos de datos agregados. En 
contraste, la correlación entre Ventas y Rechazo_Total fue de 0.6025, lo 
que indica una relación positiva de intensidad moderada. La relación 
entre Ventas y Produccion_Total alcanzó 0.7619, señalando que ambas 
variables comparten una lógica de comovimiento importante, aunque 
no perfectamente equivalente.  

  
Tabla 5. Matriz de correlaciones del modelo  

  
  
La evidencia gráfica fue congruente con estos resultados. En la 

Figura 5. Produccion Total vs Rechazo Total se observó una nube de 
puntos con pendiente positiva bien definida, lo que respalda la hipótesis 
de que un mayor volumen producido tiende a asociarse con un mayor 
volumen de unidades defectuosas. La Figura 6. Ventas vs Rechazo Total 
también mostró una relación ascendente, aunque con mayor dispersión 
alrededor de la tendencia. La Figura 7. Mapa de Calor Correlaciones 
sintetizó visualmente esta estructura y permitió advertir que el 
componente productivo ocupa una posición más próxima al 
comportamiento de los rechazos que la demanda comercial. 
Metodológicamente, este hallazgo anticipaba que la variable 
Produccion_Total tendría una mayor probabilidad de conservar 
significancia en el modelo multivariado, una vez controlada la 
covariación con ventas.  
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Figura 5. Produccion Total vs Rechazo Total   
  

  
Figura 6. Ventas vs Rechazo Total  
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Figura 7. Mapa de Calor Correlaciones  

  
Las distribuciones observadas en la Figura 8-10 aportaron un matiz 

adicional. Ninguna de las tres variables presentó una configuración 
completamente simétrica, y todas mostraron señales de 
heterogeneidad y posible influencia de valores extremos. Esto resulta 
habitual en sistemas productivos reales, donde la operación no ocurre 
en un entorno estable o estacionario, sino bajo variaciones de 
calendario, cambios de capacidad, alteraciones de la demanda y 
eventos puntuales que modifican la relación entre variables. En 
términos analíticos, esta evidencia justificó la incorporación de errores 
robustos y la revisión detallada de supuestos.  

  
Figura 8. Distribución Rechazo Total  
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Figura 9. Distribución Ventas  

  
Figura 10. Distribución Producción Total  

Estimación del modelo de regresión lineal múltiple  
El modelo OLS estimado alcanzó un R² = 0.6069 y un R² ajustado = 

0.5958, lo que significa que cerca del 60.7% de la variabilidad observada 
en Rechazo_Total pudo ser explicada de manera conjunta por Ventas y 

Produccion_Total. Este nivel de ajuste debe considerarse relevante en un 
contexto aplicado, sobre todo porque el fenómeno modelado responde 
a dinámicas operativas complejas que difícilmente pueden ser 
capturadas por completo con solo dos predictores contemporáneos. 
Además, la prueba global del modelo fue estadísticamente significativa 
(F = 54.8043; p < 0.001), lo que confirma que el conjunto de variables 
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explicativas aporta capacidad informativa sobre la variable 
dependiente.  

La Tabla 6 muestra que el intercepto no resultó significativo en la 
especificación clásica, mientras que Produccion_Total sí presentó un 

coeficiente positivo y altamente significativo. En cambio, Ventas exhibió 
un efecto positivo muy pequeño y estadísticamente no significativo. 
Esta diferencia entre ambos predictores constituye uno de los hallazgos 
más importantes del estudio.  

  
Tabla 6. Coeficientes del modelo OLS  

  
  
Desde la perspectiva sustantiva, el coeficiente de Produccion_Total 

indica que, manteniendo constantes las ventas, un incremento de una 
unidad en la producción se asocia con un aumento promedio de 0.0202 
unidades en el rechazo total. Expresado de forma más intuitiva, un 
aumento de 1,000 unidades producidas se asocia, en promedio, con 
aproximadamente 20.2 unidades defectuosas adicionales, bajo el 
supuesto de mantener estable el resto de las condiciones 
representadas en el modelo. Este resultado es consistente con una 
lógica operativa donde el aumento de la carga productiva incrementa la 
exposición del sistema a fallas, errores, mermas o tensiones de control 
de calidad.  

Por el contrario, el efecto de Ventas fue estadísticamente irrelevante 
dentro de la especificación multivariada. Aunque la variable mostró 
asociación positiva a nivel correlacional, perdió capacidad explicativa 
una vez controlada la producción. Esto sugiere que la demanda 
observada incide sobre los rechazos más bien de forma indirecta, 
probablemente a través de la presión que ejerce sobre el volumen 
producido, y no como un determinante autónomo de los defectos. En 
términos metodológicos, este hallazgo es importante porque evita 
sobredimensionar el papel de la demanda cuando el mecanismo más 
inmediato de generación de rechazos parece residir en la intensidad del 
proceso productivo.  
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La estimación con errores robustos HC3 reforzó la estabilidad de 
esta conclusión. La Tabla 7 muestra que Produccion_Total permaneció 

altamente significativa (p < 0.001), mientras Ventas siguió siendo no 
significativa. Incluso el intercepto pasó a ser significativo bajo la 
corrección robusta, aunque este punto tiene menor relevancia 
sustantiva que la persistencia del efecto de producción.  

  
Tabla 7. Coeficientes del modelo con errores robustos HC3  

  
  
  

Capacidad predictiva y validación temporal  
El rendimiento del modelo fue heterogéneo al comparar su 

comportamiento dentro de la muestra de entrenamiento y fuera de ella. 
La partición temporal asignó 59 observaciones al entrenamiento, 
cubriendo desde enero de 2018 hasta septiembre de 2023, y 15 
observaciones al conjunto de prueba, entre octubre de 2023 y diciembre 
de 2024. Tal como se resume en la Tabla 8, el ajuste en entrenamiento 
fue relativamente sólido, con un R² = 0.7126. Sin embargo, el 
rendimiento fuera de muestra se deterioró de manera clara, arrojando 
un R² = -0.3456. Este valor negativo significa que, en el tramo de prueba, 
el modelo predijo peor que una referencia ingenua basada en la media 
del conjunto observado.  
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Tabla 8. Desempeño predictivo del modelo  
  

Resultados  Valor  

Periodos de entrenamiento  59  

Rango temporal entrenamiento  2018-01 a 2023-09  

Periodos de prueba  15  

Rango temporal prueba  2023-10 a 2024-12  

R² Train  0.7126  

R² Test  -0.3456  

MAE Test  1187.8290  

RMSE Test  1417.9759  

MAPE Test (%)  37.2430  
  
El MAE de 1187.8290 y el RMSE de 1417.9759 indican que los 

errores absolutos y cuadráticos del conjunto de prueba fueron 
considerablemente altos en relación con el promedio de rechazo 
mensual. De manera consistente, el MAPE de 37.2430% sugiere que el 
error relativo del modelo se encuentra todavía en un nivel elevado para 
propósitos de predicción operativa fina. Esta situación no invalida la 
utilidad explicativa del modelo, pero sí obliga a distinguir entre 
capacidad de interpretación estructural y capacidad de pronóstico 
preciso. En otras palabras, el modelo resulta útil para entender qué 
variable empuja con mayor fuerza el comportamiento del rechazo, pero 
todavía no alcanza un desempeño suficientemente robusto como para 
constituirse, por sí solo, en una herramienta predictiva de alta precisión 
para todos los periodos futuros.  

La evidencia visual refuerza esta lectura. La Figura 11 mostró que 
en el tramo de entrenamiento la línea estimada sigue razonablemente el 
comportamiento general de la serie. No obstante, en el tramo de prueba 
se observan separaciones visibles entre valores reales y predichos. La 
Figura 12 evidenció dispersión significativa respecto de la diagonal 
ideal, lo que sugiere subestimaciones y sobrestimaciones en meses 
concretos. De igual forma, la Figura 13 reveló que el error no se 
distribuyó uniformemente, sino que se concentró con especial 
intensidad en ciertos meses recientes, lo que sugiere cambios 
estructurales, shocks operativos o componentes temporales no 
modelados explícitamente.  
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Figura 11. Valores reales vs predichos Train Test  

  
Figura 12. Real vs predicho en Prueba  

  
Figura 13. Error de Predicción por Periodo  



20 
 

  

Diagnóstico econométrico del modelo  
La revisión de supuestos proporcionó una lectura más fina sobre las 

fortalezas y límites del ajuste obtenido. En primer lugar, la 
multicolinealidad no apareció como un problema severo. Los VIF de 
Ventas y Produccion_Total fueron ambos de 2.3841, valores claramente 
inferiores a los umbrales de alerta más utilizados. Aunque el resumen 
OLS reportó un número de condición elevado, este resultado debe 
interpretarse con cautela, ya que también puede verse influido por la 
escala de las variables y no necesariamente por colinealidad sustantiva 
grave. Por tanto, el modelo no presenta evidencia de inestabilidad 
severa en los coeficientes debida a redundancia lineal entre 
predictores.  

En segundo lugar, la homocedasticidad sí resultó comprometida. 
La prueba de Breusch–Pagan arrojó un F p-valor = 0.0125, lo que sugiere 
varianza no constante de los errores. Esto implica que la dispersión 
residual cambia a lo largo del rango de valores ajustados y, por tanto, la 
inferencia clásica puede subestimar o sobreestimar la verdadera 
incertidumbre de los parámetros. Precisamente por esta razón, la 
inclusión de errores robustos HC3 fue metodológicamente adecuada y 
fortaleció la credibilidad inferencial del resultado principal asociado a la 
producción.  

En tercer lugar, la normalidad residual mostró un cumplimiento 
imperfecto. La prueba de Jarque–Bera produjo un p-valor = 0.0487, valor 
apenas inferior al umbral convencional de 0.05. Esta evidencia indica 
que los residuos se apartan moderadamente de una distribución 
normal, posiblemente como consecuencia de asimetría, presencia de 
meses atípicos o estructura temporal no completamente absorbida por 
la especificación lineal. En aplicaciones de corte operativo, esta 
desviación no invalida automáticamente el modelo, pero sí aconseja 
prudencia al interpretar intervalos y pruebas basadas en supuestos 
gaussianos estrictos.  

El punto más crítico emergió en la independencia de los errores. El 
estadístico de Durbin– Watson = 0.5692 sugiere una autocorrelación 
positiva marcada, y esta conclusión fue reforzada por la prueba de 
Breusch–Godfrey, cuyo p-valor fue prácticamente cero. En términos 
sustantivos, esto indica que los errores del modelo no son 
independientes entre periodos, sino que conservan memoria temporal. 
Dicho de otra forma, parte del rechazo observado en un mes parece 



21 
 

estar relacionado con dinámicas no modeladas que persisten desde 
meses previos. Esta es una evidencia muy importante, porque sugiere 
que el sistema tiene una estructura temporal más rica que la capturada 
por una regresión contemporánea simple.  

Finalmente, la prueba RESET arrojó un p-valor = 0.0506, valor 
ubicado exactamente en el borde de la significancia. Esta situación 
sugiere que la forma funcional lineal es una aproximación razonable, 
pero potencialmente incompleta. No existe evidencia contundente para 
rechazarla, aunque sí una señal suficiente para considerar que podrían 
existir no linealidades, términos de interacción, estacionalidad o 
rezagos omitidos que mejorarían el comportamiento del modelo (ver 
Tabla 9).   

  
Tabla 9. Diagnóstico de supuestos econométricos resume estos resultados.  

 

 

 
 

  
La evidencia gráfica apoyó estas conclusiones. La Figura 14 mostró 

una dispersión que no permanece estrictamente constante a lo largo del 
rango estimado, lo que es coherente con heterocedasticidad. La Figura 
15 evidenció secuencias de residuos con el mismo signo durante varios 
periodos, rasgo compatible con autocorrelación positiva. La Figura 16 y 
la Figura 17 reflejaron desviaciones moderadas respecto a la 
normalidad teórica, especialmente en las colas de la distribución. En 
conjunto, estas señales confirman que el modelo cumple una función 
explicativa inicial valiosa, aunque no agota la complejidad temporal del 
fenómeno estudiado.  



22 
 

  
Figura 14. Residuos vs Valores Ajustados  

  
Figura 15. Residuos en el Tiempo  
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Figura 16. QQ Plot de Residuos  

  
Figura 17. Distribución de Residuos  

  

Observaciones influyentes y lectura operativa del 
sistema  
El análisis de leverage y distancia de Cook permitió identificar 

meses que ejercen un peso desproporcionado sobre el ajuste del 
modelo. La observación más influyente correspondió a julio de 2024, 
con una distancia de Cook de 0.3304 y leverage de 0.1324, acompañada 
por un nivel de ventas de 237,277.00, una producción de 125,929 y un 
rechazo de 4,909 unidades. Este mes combina intensidad comercial 
alta, volumen productivo elevado y el máximo rechazo de toda la serie, 
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razón por la cual su influencia sobre los coeficientes es especialmente 
marcada. También destacaron marzo de 2019, enero de 2024, 
diciembre de 2022 y julio de 2022, entre otros periodos con niveles 
atípicos de combinación entre producción, ventas y defectos (Ver Tabla 
10 y Figura 18-19)  

  
    
  
  

Tabla 10. Observaciones con mayor influencia  
  

Temporalidad  Ventas  Produccion_Total  Rechazo_Total  Cooks_D  Leverage  

2024-07  237277.0  125929  4909  0.3304  0.1324  

2019-03  173496.0  166227  1910  0.0802  0.0534  

2024-01  6542.0  114287  4004  0.0788  0.0700  

2022-12  2610.0  81047  3648  0.0543  0.0352  

2022-07  196780.0  157738  4739  0.0505  0.0629  

2024-09  27130.0  77225  4151  0.0498  0.0192  

2022-06  11037.0  84395  3621  0.0434  0.0317  

2018-07  167219.0  151406  2007  0.0395  0.0450  
  

 

  
Figura 18. Leverage vs Cook`s Distance  
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Figura 19. Observaciones más influyentes según Cook`s Distance  
  

        

 
  

Conclusiones finales  
En conjunto, los resultados permiten sostener que el comportamiento de 

las unidades defectuosas se encuentra más estrechamente asociado con la 
intensidad del proceso productivo que con la demanda observada en el corto 
plazo. En efecto, Produccion_Total se mantuvo estadísticamente significativa 
en los distintos escenarios de inferencia y exhibió un efecto positivo, robusto y 
sustantivamente interpretable sobre Rechazo_Total. Por el contrario, Ventas no 
logró conservar un efecto independiente una vez controlado el nivel de 
producción, lo que sugiere que la demanda actúa principalmente como una 
señal de contexto comercial y operativo, antes que como un detonante directo 
del rechazo. Esta evidencia resulta relevante porque desplaza el eje 
interpretativo desde una lectura centrada exclusivamente en el mercado hacia 
una perspectiva orientada a la gestión interna del sistema productivo, donde el 
incremento de la carga de fabricación parece traducirse en mayores presiones 
sobre el control de calidad, el uso de recursos, la estabilidad operativa y, en 
consecuencia, el aumento de unidades no conformes.  

No obstante, la validación temporal y los diagnósticos econométricos 
también muestran que el fenómeno no puede considerarse plenamente 
capturado mediante una regresión lineal contemporánea simple. El 
desempeño limitado fuera de muestra, junto con la presencia de 
heterocedasticidad, no normalidad marginal y, especialmente, una fuerte 
autocorrelación residual, indica que el rechazo productivo responde asimismo 
a componentes dinámicos, mecanismos de persistencia temporal y eventos 
específicos que no son absorbidos por la forma funcional actualmente 
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especificada. En este sentido, el modelo debe entenderse como una base 
analítica sólida, técnicamente defendible y útil para explicar el comportamiento 
medio del sistema, pero no como una representación final ni exhaustiva del 
esquema predictivo requerido para una planificación integral de la operación.  

En términos de contribución, el estudio demuestra que la articulación 
entre demanda, producción y unidades defectuosas permite construir una 
lectura cuantitativa consistente del funcionamiento del proceso, aportando 
evidencia relevante no solo para la optimización de la producción, sino también 
para la logística interna, el abastecimiento de insumos y la coordinación de la 
cadena de suministro. Su hallazgo central radica en que la reducción del 
rechazo no depende únicamente de acompasar la producción con la demanda, 
sino de intervenir sobre la manera en que la carga productiva se transforma en 
presión sobre la calidad. Esto implica que una planeación ineficiente de 
materiales, tiempos, capacidad instalada, flujo de insumos o secuencia 
operativa puede amplificar desperdicios, reprocesos, sobrecostos y tensiones 
logísticas a lo largo de la cadena. Por tanto, el valor del modelo no se limita a su 
capacidad explicativa o predictiva inicial, sino que reside también en su 
potencial para orientar decisiones estratégicas vinculadas con la programación 
de la producción, la gestión de inventarios, la adquisición oportuna de 
suministros y la sincronización entre abastecimiento, fabricación y respuesta 
al mercado.  

Como implicación práctica y como línea futura de desarrollo, los 
resultados permiten sugerir la conveniencia de avanzar hacia un esquema de 
planificación operativa de tipo Make-to-Stock controlado (MTS controlado), en 
el que la producción programada no se defina únicamente a partir de la 
demanda esperada, sino también del nivel de rechazo previsto en el sistema. 
Bajo esta lógica, una formulación operativa preliminar podría expresarse como: 

Producción requerida = Ventas pronosticadas / (1 − tasa de rechazo esperada). 
Aunque esta relación no fue incorporada ni contrastada empíricamente dentro 
de la regresión estimada en la presente fase, su planteamiento constituye una 
derivación práctica coherente de los hallazgos obtenidos, ya que permitiría 
ajustar la producción planificada considerando explícitamente las pérdidas 
asociadas a defectos. Desde la perspectiva logística y de supply chain, este 
enfoque podría contribuir a mejorar la estimación de requerimientos de 
materiales, la programación de compras, la disponibilidad de insumos, la 
gestión de inventarios de seguridad y la continuidad del flujo operativo, 
reduciendo quiebres, excesos y desalineaciones entre suministro, producción 
y despacho. De este modo, la investigación no solo aporta evidencia sobre los 
determinantes del rechazo, sino que también abre una ruta aplicada para 
futuros estudios orientados al diseño de modelos de planeación más realistas, 
integrando rezagos, estacionalidad, variables de proceso y métodos predictivos 
de mayor complejidad para fortalecer la eficiencia de la cadena de suministro 
en su conjunto.  
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Anexos y elementos complementarios   
  

Datos complementarios | Additional information | Dados complementares  

No aplica  

Financiamiento | Financing | Financiamiento  

No aplica  

Informe de consentimiento | Consent form | Relatório de consentimiento  

No aplica  

Uso de IA generativa | Use of generative AI | Uso de IA generativa  
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