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INTRODUCCION'

Los prondsticos juegan un papel importante en el
proceso de planificacion de toda organizacién, porque
influyen en las decisiones actuales sobre operaciones a
futuro. Por ejemplo, en la universidad, el prondstico de los
alumnos que se matricularian en las asignaturas permite
determinar el numero de secciones requeridas, asi como
el personal docente que impartiria clases en dichas
secciones, es decir, permite optimizar el uso de capital
fisico como del capital humano.

En este sentido, cuando el prondstico no es correcto se
presentan dos situaciones: primero, el nimero de secciones
estimadas seria superior al nimero real de secciones
requeridas, debiendo cerrarse— por norma- aquellas
secciones que tienen menos del minimo establecido de
alumnos, generando malestar en los docentes que ya

no contarian con aquellas horas de dictado; segundo, el
numero de secciones podria ser menor al numero real
requerido, generando un déficit que debera cubrirse
con mas profesores y mas aulas; v en caso de no lograrlo,
los alumnos terminarian perjudicandose al no poder
matricularse en las asignaturas que ellos seleccionaron.

Por lo anteriormente expuesto, una adecuada estimacion
de los alumnos matriculados en los cursos tiene un
impacto importante en la eficiencia de las operaciones de

la universidad, asi como, y sobre todo, en los indicadores de
satisfaccion de los estudiantes. En este contexto, el objetivo
general de esta investigacion es estimar y proyectar el
numero de alumnos matriculados y consecuentemente,

el numero de secciones de un curso seleccionado de una
universidad privada local. Ello con el fin de tener mayor
informacion para asignar ¢6ptimamente el capital fisico
(i.e.infraestructura: aulas y laboratorios) y humanos (i.e.
numero de docentes), y asiresaltar la importancia del uso de
modelos empiricos, para estimar, y finalmente proyectar, en
la toma de decisiones empresariales.

Especificamente, en esta investigacion, presentamos un
modelo estadistico para estimar y proyectar la cantidad
de alumnos matriculados para un curso de administracién

1. Esta monografia fue publicada originalmente como documento
de trabajo de la Working Paper Series de la Direccién de
Administracién y Finanzas, Facultad de Negocios, UPC. Este autor
agradece al Dr. Andrés A. Escalante por sus valiosos comentarios
alos borradores anteriores. Toda inquietud respecto a esta
investigacion, favor de remitirla a:

adolfo.bouillon@upc.edu.pe

de las operaciones, perteneciente a la Direccién de
Administracion de dicha universidad. Para cumplir con
estos dos propodsitos metodoldgicamente, adoptamos
un modelo de regresién lineal en logaritmos (i.e., una
estructura de doble logaritmo), estimada estadisticamente
con la técnica de minimos cuadrados ordinarios. Una vez
estimado, el modelo permite predecir con la confianza
esperada el numero de alumnos que el curso en estudio
deberia tener a inicio de cada ciclo académico, desde el
periodo 1996 hasta 2015. Para estimar el modelo, usamos
Gauss y MS Excel.

Este trabajo se desarrolla en tres partes. En primer lugar,
describimos brevemente el marco tedrico del modelo de
regresion lineal multiple como principio organizacional.
En segundo término, planteamos y desarrollamos el
modelo, y finalmente, como tercer paso, usamos los
resultados para inferir un prondstico del nimero de
alumnos que se matricularian en el curso antes referido,
paralos fines antes descritos.

EL FUNDAMENTO TEGRICO

El objetivo de todo prondstico es predecir el futuro afin.
Para ello, tenemos que considerar aquellas variables
relevantes en estimar su asociacion estadistica con la
variable que queremos explicar para luego proyectarla,
ie,lavariable de interés.

Laregresion estadistica tiene una importancia en todos los
niveles de las organizaciones, tanto en lo estratégico como
en lo tactico.

Entre los tipos de modelos cuantitativos, se tienen los
modelos de series de tiempo v los modelos causales. Los
primeros utilizan datos histéricos de una variable de
interés para pronosticar sus respectivos valores futuros.
Los modelos causales, en cambio, suponen que la variable
de interés se relaciona con uno o varios factores, los cuales
permiten pronosticar el valor de la variable de interés.
Tomando en cuenta que en este caso se identifican
factores que pueden pronosticar el nimero de alumnos
que se matricularian en el curso de Administracién de las
Operaciones y que sus relaciones con este niimero son
lineales en logaritmos, es que se considera como mejor
opcidn, el uso de un modelo de regresion de tipo causal.

31



Regresion Lineal

Laregresion estadistica trata del estudio de la relacion
de una variable (variable dependiente) respecto de una
o mas variables (variables explicativas) con el objetivo
de estimar o predecir el valor medio poblacional de la
primera en términos de los valores conocidos o fijos (en
muestras repetidas) de las segundas. 2

Cuando se utilizan dos o mas variables explicativas se
tiene un modelo de regresion multiple. Este puede ser
lineal o no lineal; cuando el modelo es lineal se hace
referencia alalinealidad que existe en los regresores o
variables explicativas del modelo. Es decir, las variables
independientes deben estar elevadas a la primera
potencia cuando la regresion es lineal. Un modelo de
regresion lineal es entonces una funcion estadistica,
donde se postula una relacién lineal entre una variable
dependiente y una o mas variables independientes,
estimada a partir de los datos histéricos que se hayan
recopilado en la muestra de informacion relevante.

Minimos Cuadrados Ordinarios

El estimador que se utiliza en esta investigacion para
determinar los parametros, mediante los que asociamos
las variables independientes con la variable dependiente
es el de minimos cuadrados ordinarios (MCO). La teoria
estadistica, establece, en el caso que nos ocupa, que

las variables independientes o regresoras, no siempre
explican la totalidad del comportamiento de la variable
dependiente, ya que existen fendmenos en la naturaleza
que pueden no ser considerados o que se ignoran, dada
la aleatoriedad presente en dichos fendmenos. Es asi

que suele existir un error estadistico, conocido como la
diferencia entre el valor real de la variable dependiente y
el valor estimado por el modelo. Lo que busca entonces
el MCO, como estimador, es minimizar el cuadrado

de dicho error, para lo que se resuelve un sistema de
ecuaciones normales que resultan de la diferenciacion
parcial de la funcion de error cuadratico del modelo de
regresion. Los valores estimados para los parametros

se utilizan a su vez dependiente, pudiendo asi, tomar
mejores decisiones.

Lo anterior puede escribirse matematicamente asi:

Donde Y; : Valor verdadero del iésimo valor de Y; );1 :
Valor estimado del iésimo valor de Y; U; Error estadistico

>

Yi= i tU;

de laiésima observacion.

Al generalizar el modelo de regresion a k variables,
con la variable dependiente Y, n datos, v k-1 variables

2. Gujarati, D. N., & Porter, D. C. (2010). Econometria. México, DF:
McGraw-Hill/Interamericana Editores, S.A de C.V, pagina 15.

explicativas X, X,,..., X,, tenemos la siguiente funcion de
regresion muestral :

Y =B+, X, + BoXy# -+ BX +U, =123, n

Que se traduce en el siguiente conjunto de n ecuaciones
simultaneas:

~
1]

1 ﬁ1+ BzXzz * B3X31 ot ﬁkaz"' ﬁ1

Y, = Bi# B Xy # ByX gyt o+ B Xy o ﬁz
Y, = B+ B.X,, + By X, + -+ BX,, * &n

Este conjunto de ecuaciones puede reescribirse
matricialmente, para fines de estimacién y gestién
analitica en general, de la siguiente forma:

Y, X Xy o Xy [31 &1
Y, _ 1 X, X, X, B, + &2
Yn 1 )(Zn X’s’n an ﬁ"k ﬁn
Es decir,
Y=XB+u )

Donde Y = vector columna n x 1 de observaciones sobre la
variable Y: X = matriz de n x k, con n observaciones sobre
las k-1 variables explicativas Xz, X3,..., Xk, yla p{imera
columna de unos representa al intercepto ( g,); B = vector
columna de k x 1 de los pardmetros desconocidos ,, ,(}2 s
B u=vector columnan x1denerrores u,

El estimador MCO tiene como objetivo minimizar la suma
delos errores cuadraticos, el qque matricialmente es:

delaecuacion (1) tenemos u=y - X/§
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por consiguiente, @i = (y - XB)(y - XB), es decir,
Qi=yy-26Xy+BXXP.
Diferenciando @i con respectoa g,

o(i'a , A
gﬁ =-2Xy+2XXB  eigualando a cero, obtenemos

(xX)-B=Xy, de donde obtenemos:

~ ] -1
B=(XX) Xy @
Siempre que exista la matriz inversa. 3

La ecuacion (2) represerntara el mejor estimador
linealmente insesgado si se cumplen los siguientes
supuestos: 4

1. Elmodelo de regresion es lineal en los parametros,
auncaue puede no ser lineal en las variables.

2. Los valores de X son fijos en muestreo repetido o son
independientes del término de error.

3.Elvalor medio de la perturbacion u, es igual a cero.

4. Homoscedasticidad o varianza constante de u, :
La varianza del término de error es la misma
independientemente del valor de X.

5. No hay autocorrelacion entre las perturbaciones u, .

6. El numero de observaciones n debe ser mayor al
numero de parametros a estimar en el modelo.

7. Naturaleza de las variables X: No todos los valores
X en una muestra deben ser iguales, la varianza de
estos valores deben ser mayores que cero, y ademas
no deben tener valores atipicos o muy diferentes del
resto de valores en la muestra.

8.No debe haber colinealidad exacta entre las variables X

9.No hay sesgo de especificacion: Es decir, el modelo esta
correctamente especificado.

El estimador MCO permite estimar los parametros del
modelo de regresion lineal. Sin embargo, el objetivo es
utilizar la funcidén de regresion muestral para realizar
inferencias sobre la funcion de regresion poblacional.
Los parametros son una funcion lineal del error
estadistico, que también es una variable aleatoria;

de esta manera, la distribucién de probabilidad de £,
dependera del supuesto que se haga de la distribucion
de probabilidad del error estadistico ui.

En el contexto de la regresion, por lo general se establece
que el error estadistico tiene una distribucion
normal. Al agregar esta suposicion, tenemos
elmodelo clasico de regresion lineal normal (MCRLN),
donde se establece que u,~N(0,0°), con media Oy
varianza 0°.

3. Ver Greene (1998), para mayor detalle.
4. Ver Gujarati & Porter para mayor detalle.

5. Por ciclo regular se entiende los semestres 1y 2, excluyéndose
de la muestra estadistica, por tanto, los ciclos de verano.

EL MODELD: ESPECIFICACION, ESTIMACIGN Y ANALISIS
DERESULTADDS

Analisis de los Datos Historicos

Latabla 1 muestra los datos histdricos de la cantidad de
alumnos matriculados en el curso de Administracion
de las Operaciones durante los ciclos regulares
académicos desde el periodo 1999-1 hasta el periodo
2013-2: 3 Lafigural, presenta en términos graficos esta
serie de tiempo para una mayor ilustracion.

Tabla 1. Datos histoéricos de la demanda de alumnos
para el curso Administracion de las Operaciones

" Alumnos " Alumnos
382 50

201302 200601

201301 440 200502 37
201202 349 200501 71
201201 268 201401 67
201102 233 200302 40
201101 206 200301 59
201002 124 200202 56
201001 201 200201 41
200902 141 200102 69
200901 159 200101 37
200802 105 200002 82
200801 142 200001 46
200702 79 199902 48
200701 96 199901 41
200602 39

Fuente: elaboracion propia.

Figura 1. Datos historicos normalizados de la
demanda de alumnos, curso Administracion de las
Operaciones (Base 19901 =100)
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Fuente: elaboracion propia.
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De la Figura 1 se puede ver que el numero de alumnos se
mantuvo relativamente estable entre 1999-1 y 2010-1. Este
aumenta de forma gradual hasta llegar a su valor méas
alto en el ciclo 2013-1. Este aumento implica una mayor
cantidad de secciones, volviéndose critico, por ejemplo, el
proceso de planificacion del equipo de profesores parala
debida atencion de los estudiantes.

Inicialmente, propusimos un modelo con diferentes
variables independientes para explicar la matricula de
alumnos en el curso en estudio (i.e. 1a variable de interés).
Entre ellos, por ejemplo, consideramos la de los alumnos
habiles para matricularse, ya que el universo al cual
pertenece el nimero de alumnos inscritos corresponde
a todos los alumnos que estan habiles para matricularse
en el curso analizado, es decir, aquellos alumnos que
han aprobado los pre-requisitos del curso bajo estudio.
Asimismo, se consideraron las matriculas de cursos que
tienen el mismo pre-requisito del curso analizado, para
tomar en cuenta un efecto de sustitucién entre un curso
y otro. También se recopild informacién de los cursos que
estan situados espacialmente cerca al curso analizado
en lamalla curricular, para analizar un posible efecto de
complementariedad.

Otra delas variables explicativas fue considerar la del
numero de alumnos que aprobaron el curso en el ciclo
anterior, ya que estos alumnos dejan de pertenecer al
conjunto de alumnos habiles para llevar el curso en el
siguiente ciclo.

Para estos efectos, la tabla 2 contiene el numero de
variables contempladas inicialmente:

Tabla 2. Variables iniciales consideradas en el modelo
de pronostico

Alumnos habiles para matricularse
Alumnos aprobados en el curso el ciclo anterior
Alumnos inscritos en el curso de Comportamiento

Organizacional

J'dll Alumnos inscritos en el curso de Sistemas de
Informacion

Alumnos inscritos en el curso de Investigacion
deMercados

Numero de carreras en la Facultad de Negocios

Variable dicétoma respecto al ciclo regular, 1= ciclo
regular 1, O = en otro caso

PRl Variable dicotoma respecto a la estructura del curso,
il 1= Estructura actual, O = en otro caso

Fuente: elaboracion propia.

Alrealizarse un analisis de significancia, a través del
estadistico t, eliminamos 6 de las 8 variables que
contempla la Tabla 2, quedando el modelo propuesto con

el nimero de alumnos habiles al inicio del ciclo académico,

v los alumnos que aprobaron la asignatura en el ciclo
académico regular anterior, como variables explicativas
del grueso de la variacion de los alumnos matriculados al
inicio de ciclo, 1a variable dependiente o explicada.

Especificacion del Modelo

El modelo de prondstico propuesto queda expresado de la
siguiente manera:

Y=aX,X, @

La transformacién monotona nos permite reescribir la
ecuacion (3) en logaritmos:

LnY=a +B,LnX, +B,LnX,

donde Y: Alumnos matriculados al inicio del ciclo;

X,: Alumnos habiles para matricularse; X,: Alumnos
aprobados en el curso el ciclo anterior; a : Coeficiente de
intercepcion del modelo y S, es la elasticidad de la variable
YrespectoaX,.©

El modelo, trabajado con los datos histéricos?, esta
especificado en logaritmos. Esta especificacion
puntualmente permite estimar el modelo de manera
lineal en logaritmos y facilita el analisis de los parametros,
relacionando estos a las elasticidades de Yrespecto a
cadaregresor X 1A8 Asfi, B, representa la elasticidad de los
alumnos matriculados respecto a los alumnos hébiles,

es decir, el cambio porcentual en la cantidad de alumnos
matriculados cuando los alumnos habiles varian en 1%. De
lamisma forma, 8, representa el cambio porcentual en los
alumnos matriculados cuando el nimero de alumnos que
aprobaron el ciclo anterior cambia en 1%. Asimismo, una
transformacion monotodnica de corte logaritmico tiende
areducir el problema potencial de heteroscedasticidad,
debido a que comprime las escalas en las cuales se miden
las variables, reduciendo una relacion entre dos variables
de diez veces a una diferencia de 2 veces.?

6. El coeficiente de elasticidad en notacion de célculo es

dy i ; en el modelo propuesto dlny ﬁ

Tdx y dinx,
considerando que dlny dlnx i se tiene que
dinx, ~ y dx x
diny _
dinx ¢

7.La data historica esta disponible de requerirse.
8. Ver Chiang (1984).

9. Ver Gujaratiy Porter.
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La muestra contiene 29 observaciones. Por tanto, en
términos matriciales, nuestro modelo (ver ecuacién 1) se
dimensiona de la siguiente forma:

Y
Yz 1 X, X, ﬁ_'_u

1 )(1 29 )(2 29
Donde Yes un vector de 29 x 1, X es una matriz de 29 x 3,
que representa a las variables explicativas, B es un vector
de 3 x1, querepresenta alos parametros del modelo, v u

es vector de 29 x 1, que representa al error estadistico.

Estimacion del Modelo

Los valores estimados de los parametros se exhiben en la
tabla 3:

Tabla 3. Parametros del modelo

Estadistico t | Probabilidad

a 0.1952 0.7587 0.4548 0.2573
&1 0.6968 9.5084 0.0000  0.0733
&2 0.2151 2.5601 0.0166  0.0840

Coeficiente di
DO§ clente de 0.9228

i n:
0.2308
0.8048

Fuente: Estadisticas de GAUSS.

Elaboracion: Propia. Modelo estadistico programado y
estimado en GAUSS

Al realizar el analisis de significancia conﬂel gstadistico
t se determind que ambos parametros ( 8;, f,) son
significativos al 95% de confianza (ver Tabla 2),
validando el modelo propuesto.

Respecto ala bondad de ajuste el coeficiente de
determinacion r? indica que el modelo explica las
variaciones de la variable dependiente en un 92.28%,

es decir, que el 92.28% de la variacion de Y se explica

por los cambios de todas las variables independientes,
dejando un 7.72% de la variacion de aquella a variables
no contempladas explicitamente, pero que se capturan
en el error estadistico. Al aplicar la prueba de normalidad
Anderson - Darling a los residuos, se obtuvo un p-value
de 0.8048, es decir, que asumiendo un 5% de riesgo no se
rechaza la hipdtesis nula de que los errores tienen una
distribucién normal. Esto es importante porque el hecho
de que el error estadistico tenga distribucion normal

permite realizar inferencias sobre la distribucién de
probabilidad de los parametros del modelo, debido a que
éstos son una funcion lineal del error estadistico.

La validez de estos resultados se basan parcialmente en que
el modelo no presente multicolinealidad, autocorrelacion

v heteroscedasticidad. Por multicolinealidad entendemos
unarelacion lineal exacta entre las variables explicativas

X. Autocorrelacion supone que no hay correlacion entre

las perturbaciones u,. La heteroscedasticidad se presenta
cuando la varianza condicional de u, para los diferentes
valores de las variables X no es lamisma. Ver supuestos de
la pagina 10.

Este punto es importante porque de mostrar
multicolinealidad, autocorrelacion y heteroscedasticidad,
el uso de los MCO como estimador no garantizaria obtener
el mejor estimador linealmente insesgado. 10

Respecto a la multicolinealidad, es importante ver el
grado de correlaciéon que existe entre las variables
explicativas Xr Para tal efecto, la tabla 4 presenta la matriz
de correlacién del modelo:

Tabla 4. Matriz de Correlacion

LnX, LnX,

Fuente: elaboracion propia.

El coeficiente de correlacion entre los regresores es 0.75,
que es menor a 0.80; asimismo el estadistico r? es 0.57,
mucho menor al que el modelo registra, de 0.9229, conlo
que se concluye, seguin la regla practica de Klein 11, que
el grado de multicolinealidad no representa un problema
potencial en esta oportunidad.

Respecto ala autocorrelacion, se presentan los resultados
de la prueba d de Durbin — Watson:

Tabla 5. Resultados de la prueba Durbin — Watson

Elemento

Estadistico d 2.3395

29.0000

Grados de libertad 2.0000
ol 1.2700
du 15600

Fuente: elaboracion propia.

10. Ver Greene.

11. Ver Gujarati y Porter.
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El estadistico d es de 2.33, al considerar un nivel

de confianza de 95% vy 2 grados de libertad; y dado
que el estadistico d se encuentra entre du y (4-du),
no se rechaza la hipotesis nula de que no hay ni
autocorrelacion positiva ni autocorrelacién negativa
en el modelo.

Para el andlisis de la heteroscedasticidad, se preparo
el analisis de los residuos cuadraticos versus el valor
estimado de Y (Ver figura 2).

Figura 2. Diagrama de dispersion, residuos
cuadraticos - estimacion de Y
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Fuente: Modelo estadistico programado en GAUSS.
Elaboracion: propia.

Esta figura muestra que los errores cuadraticos
estan dispersos, con lo que se atenua el problema de
heteroscedasticidad.

Sin embargo, para corroborar lo anterior, se realizo la
prueba general de White, obteniéndose los siguientes
resultados (ver Tabla 6).

Tabla 6. Prueba general de heteroscedasticidad de
Estadistico Grados de P —value
Observado Libertad (Chi Cuadrada)
11.0744 3 0.0499

Fuente: Estadisticas entregada por el programa GAUSS.
Elaboracion: propia.

El valor de probabilidad de esta prueba es igual a 0.0499,
lo cual indica que con un 96% de confianza, no se rechazala
hipdtesis nula de que no hay heteroscedasticidad en los datos;
de estamanera, considerando aceptable el nivel de confianza
de 96%, se concluye que no hay heteroscedasticidad en el error.

Analisis de Resultados del Modelo

Pudiendo inferir que el error estadistico satisface sus
supuestos, que podemos hacer de MCO el mejor estimador
lineal insesgado, tiene sentido ahora interpretar los valores
de los pardmetros.

Delatabla3, f,=0.6968 y f3,= 0.2151. Como se dijo
anteriormente, estos valores representan las elasticidades
de la variable dependiente respecto a las dos variables
independientes propuestas. De esta manera, al interpretar
el coeficiente f3, se tiene que un aumento del 1% en la
cantidad de alumnos habiles al inicio del ciclo actual t
respecto del ciclo anterior t-1, en igualdad de condiciones
incrementaria en 0.7% la cantidad de alumnos inscritos en
el curso en el ciclo actual t. Asimismo, f3, significa que un
aumento del 1% en la cantidad de alumnos aprobados en

el ciclo anterior t -1 respecto al ciclo t-2, incrementara en
0.2% la cantidad de alumnos inscritos para el ciclo regular
actual t. (Los alumnos que aprueban el curso ya no forman
parte del conjunto de alumnos hébiles para matricularse en
dicho curso).

Esasi que, al tener la informacion de inicio de ciclo y del
ciclo anterior, se puede determinar cuantos alumnos estaran
dispuestos a matricularse en el curso de Administracion
de las Operaciones; y por lo tanto, cuantas secciones
serequeriran para el ciclo académico de interés, cuya
planificacion se desea realizar adecuadamente.

PROYECCION DE LA MATRICULA

Estimacion del Nimero de Alumnos
Matriculados en Periodos de Tiempo Pasados
v Analisis de los Errores del Modelo

Con el modelo propuesto, se calculd el nimero de
alumnos que se deberian haber matriculado y se
comparo con el niumero real de alumnos matriculados
alolargo de los 29 periodos de estudio. La tabla N° 7
muestra los resultados obtenidos en la estimacién de
periodos pasados:
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Tabla 7. Estimacion de periodos historicos, periodos 1999-1 a 2013-2

e || e
201302 42007 3807 38.07 127 10
201301 43022 440 -9.78 9.78 033 00
201202 407.19 349 5819 5819 194 20
201201 416.45 268 14845 148.45 495 50
201102 185.06 233 -47.94 4794 120 -10
201101 157.45 206 -4855 4855 121 -10
201002 122.48 124 -152 152 0.04 00
201001 151.02 201 -49.98 49.98 125 -1.0
200902 127.06 141 ~13.94 1394 035 -1.0
200901 129.98 159 -29.02 29.02 073 -1.0
200802 112.81 105 7.81 7.81 020 00
200801 110.79 142 -3121 3121 0.78 -1.0
200702 84.88 79 5.88 5.88 015 00
200701 6727 % -2873 2873 072 -1.0
200602 4754 39 854 854 021 0.0
200601 47.65 50 -235 2.35 0.06 0.0
200502 5303 37 1693 16.93 0.42 10
200501 74.85 7 385 385 010 0.0
200401 6651 67 -049 0.49 001 0.0
200302 51.25 40 11.25 11.25 028 00
200301 5632 59 -2.68 268 0.07 0.0
200202 49553 56 -6.47 6.47 016 0.0
200201 4868 4 7.68 7.68 019 0.0
200102 5152 69 -17.48 17.48 0.44 -1.0
200101 4579 37 879 879 022 0.0
200002 68.07 82 -1393 1393 035 -1.0
200001 47.89 46 1.89 1.89 0.05 0.0
199902 4471 48 -329 329 0.08 0.0
199901 5931 4 1831 1831 0.46 10

Fuente: elaboracion propia.

La columna de Error muestra la diferencia entre los
alumnos estimados por el modelo v los alumnos que
efectivamente se inscribieron en el curso en los periodos

analizados. Si estos numeros son negativos, el modelo
estaria subestimando la matricula real, 1o que a su vez,
generaria una oferta insatisfecha para los alumnos que

desean matricularse en el curso. Si los numeros son
positivos, tendriamos el caso opuesto.

Para obtener el error expresado en nimero de secciones

se tomo el error en términos absolutos y se dividio entre el

numero de alumnos por seccion. Desde el periodo 1999-1

hasta el periodo 2011-2 el numero de alumnos por seccion
fue de 40. En los periodos que van desde el 2012-1 hasta el

2013-2 el numero de alumnos por secciéon fue de 30.
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Inicialmente el error en numero de secciones se obtuvo en
numeros decimales. Con el objetivo de obtener el error en
numero entero de secciones se considerd la politica de la
universidad respecto al minimo requerido de alumnos para
aperturar una seccion, que es de doce alumnos. De esta
manera, en aquellos casos donde la fraccion no atendida de
alumnos no supero dicho numero se redonded el niimero

al entero inmediato inferior; asimismo, cuando la fraccion
supera dicho nimero la estimacion se redondea al niumero
entero inmediato superior. Estos resultados se muestran en
la columna siete de la tabla N° 9. Los numeros negativos
representan una oferta insuficiente en términos de secciones;
los niimeros positivos representan una oferta superior al
numero de secciones requeridas. Cuando el niimero es

cero significa un ajuste perfecto entre oferta y secciones
requeridas.

Desde el punto de vista de la planificacién, estos resultados
generan tres situaciones: el escenario ideal es cuando el ajuste
es perfecto, es decir, el niimero del error en secciones es de
cero; cuando la oferta es superior, aquellas secciones que
nollegan al minimo establecido de doce alumnos deben
cerrarse, perdiendo los profesores de dichas secciones las
horas asignadas previamente; y cuando la oferta es inferior,
se deben buscar profesores, ya sean actuales o nuevos, para
cubrir el déficit establecido de horas.

Alanalizar los resultados de la tabla N° 9, se puede
determinar que la desviacién absoluta media del prondstico
fue de 0.63 secciones, es decir, menos de una seccion en
promedio. Asimismo, de la muestra observada de 29 periodos,
hubo ajuste perfecto en 15 periodos, que representan el 51.7%
del total. El numero de periodos donde la oferta fue superior a
las secciones requeridas fue de cinco, representando el 17.3%
del total. En el caso de una oferta insuficiente, el niimero de
periodos fue de nueve, que representan el 31% del total.

Cuando la oferta de secciones fue mayor a lo requerido, el
promedio de secciones a cerrar fue de dos. Cuando hubo
oferta insuficiente, el nimero promedio de secciones faltantes
fue deuno.

De estamanera, se puede observar cue el error es pecueno,
sobre todo en los periodos donde hulbo una oferta menor ala
demanda real de secciones, ya que el promedio de secciones
faltantes fue de uno. Esta situacion es importante porque la
subestimacion de secciones, vis-a-vis la demanda efectiva
implica un numero disponible, tanto de profesores, como
de salones, inadecuado; y mientras el numero de secciones
faltantes sea mas pecqueno, sera mas facil conseguir los
profesores necesarios para otorgar una oferta adecuada al
numero de secciones requeridas por los estudiantes.

Proyeccion de los alumnos matriculados

Al término de esta investigacion, se tuvo la oportunidad de
contrastar la estimacion del modelo con los datos reales para
los periodos 201401 y 201402. Los resultados se presentan en
la siguiente tabla:

Tabla 8. Prondstico de los periodos 201401y 201402

Alumnos
realmente
matriculados

Alumnos
pronosticados

Prondstico

201401 812 346 6.70 585 612 45521 425

201402 878 299 6.78 5.70 6.14 465.82 454

Fuente: elaboracion propia.

La estimacion realizada para el periodo 201401 fue de
455.21 alumnos. Al revisar los datos reales, se tuvo en dicho
ciclo un total de 426 alumnos realmente matriculados; de
esta manera el pronostico sobreestimo la demanda real en 30
alumnos, o el equivalente de una seccion.

Para el periodo 201402 la estimacion fue de 466 alumnos,
mientras que los alumnos realmente matriculados fueron 454;
lo que indica que el prondstico sobreestimo la demanda real
en 12 alumnos, lo que representaria una seccién.

Logicamente, no se cuenta con informacién respecto alos
periodos 201501 en adelante, razon por la cual se realizo un
analisis de series de tiempo para las variables X VX, Para
ello, determinamos si existen patrones de estacionalidad o
tendencia en las variables. Para tal efecto, se presentanlo s
autocorrelogramas v sus analisis correspondientes:

Figura 3. Autocorrelograma de la variable X1
(alumnos habiles)
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Fuente: elaboracion propia.
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Al observar la figura 3, se puede ver que los datos presentan
tendencia, mas no estacionalidad, va que los coeficientes se
van haciendo pequenos vy no significativos al estar dentro

del intervalo de confianza al 95%. De acuerdo a esta
informacion, se eligieron dos métodos 12, la regresion lineal
simple v el modelo de ajuste exponencial de Holt, debido

a que ambos métodos toman en cuenta la tendencia para
realizar el pronostico con series de tiempo; es asi que se
obtienen los siguientes resultados:

Tabla 9. Comparacion de métodos de prondstico,
variable X1 (alumnos habiles al inicio de ciclo)

Desviacion
Modelo Parametros Absoluta
Media (MAD)

Regresion a=-106.13
Lineal Simple ~ b=2099 134.64

Modelo Alfa=0.87
de Holt Beta = 0.01 60.44

Fuente: elaboracion propia.
Debido a que el modelo de Holt presenta una menor
desviacion absoluta media (MAD), es decir, una menor

diferencia entre los datos reales y estimados, es que se elige
este metodo pararealizar la proyeccion de la variable X .

Respecto ala variable X, se tiene la siguiente informacion:

Figura 4. Autocorrelograma de la variable X2 (alumnos
aprobados en el ciclo anterior)
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Fuente: elaboracion propia.

Observamos lo mismo que vimos en cuanto a la

variable anterior: los datos presentan tendencia, mas no
estacionalidad, ya que los coeficientes se van haciendo
pequenos v no significativos al estar dentro del intervalo
de confianza al 95%. Como en el primer caso, elegimos los
mismos métodos para estimar esta segunda variable: 1a
regresion lineal simple v el modelo de ajuste exponencial
de Holt, obteniéndose los siguientes resultados:

Tabla 10. Comparacion de métodos de prondstico de la
variable X2 (alumnos aprobados en el ciclo anterior)

Desviacion
Modelo Parametros Absoluta
Media (MAD)

Regresion a=-1717
Lineal Simple b=8.05 33.68

Modelo Alfa=0.55

de Holt Beta = 0.01 2858

Fuente: elaboracion propia.

Nuevamente, debido a que el modelo de Holt presenta la
menor desviacion absoluta media, se eligid este modelo
pararealizar la proyeccion de la variable X,. Se presenta
entonces la informacion proyectada con el método de
ajuste exponencial de Holt:

Tabla 11.Pronéstico de los periodos 201501 a 201502

— _

201501 79393 34548 6.68 584 6.10 44798 15.0
201502 81717 35456 6.71 587 613 459.63 15.0
201601 84040 36365 6.73 590 616 47126 16.0

Fuente: elaboracion propia.

Con esta informacion se tiene que la proyeccion es de 15
secciones paralos periodos 201501y 201502 v 16 secciones
para el periodo 201601. No es recomendable proyectar mas
periodos ya que el uso del método de ajuste exponencial de
Holt esta pensado en el mediano plazo, es decir, no mas de
18 meses. El numero de secciones histéricas y estimadas se
muestra graficamente en la figura 5:

Figura 5. Numero de secciones en periodos histdricos
(199901-201402) y proyeccion para los periodos
201501-201601
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Fuente: elaboracion propia.



Uso de las elasticidades para realizar la
proyeccion de periodos futuros

Se utilizaron las elasticidades las variables entregadas
por el modelo para calcular la proyeccion futura y su
comparacion con los resultados obtenidos en la tabla 11.
Los datos trabajados se presentan en las tablas 12 y 13:

Tabla 12.Pronéstico de los periodos 201501 a 201502
con elasticidades, variable X1

L Variacion
Variacion

Periodo | Porcentual DQI'CthUEil Alumnos Diferencia | Diferencia
. X1 SEQHH}I(HOdEIO pronosticados | en alumnos | en secciones
1
201501 3.01% 2.10% 442.89 5.09 017
201502 2.93% 2.04% 451.92 7.71 0.26
201601 2.84% 1.98% 460.87 10.38 0.35

Fuente: elaboracion propia.

Tabla 13.Prondstico de los periodos 201501 a 201502
con elasticidades, variable X2

Variacion Veaicngm
el po(rcéntual DQTC@HtUHl Alumnos Diferencia | Diferencia
X, segun modelo| pronosticados | en alumnos | en secciones
2
201501 2.70% 0.58% 42959 18.38 0.61
201502  2.63% 0.57% 432.02 27.61 0.92
201601 2.56% 0.55% 434.40 36.85 123

Fuente: elaboracion propia.

Como se puede apreciar en ambas tablas, si bien existen
una diferencias en la estimacion del nimero de alumnos,
aquéllas representan en casi todos los casos una cantidad
menor alseccion; de esta manera no representa una
diferencia significativa respecto a la estimacion del numero
de alumnos utilizando la ecuacién completa del modelo
propuesto.

12. Ver Gujarati & Porter, y Hanke (2010), para mayor detalle.

CONCLUSIONES

El objetivo de este estudio ha sido estimar y proyectar
el numero de alumnos y secciones de un curso de
administracion de las operaciones de una universidad
privadalocal.

Para este fin se obtuvo una muestra de los alumnos
matriculados en dicho curso desde el ciclo 1999-1 hasta el
ciclo 2013-2. Se utilizd un modelo de prondstico asociativo,
através de laregresion lineal multiple; y el método para
estimar los parametros fue el de MCO. El modelo constd
de dos variables: nimero de alumnos habiles al inicio de
ciclo, y el numero de alumnos que aprobaron el curso en el
ciclo académico anterior. En la especificacién del modelo
se utilizaron logaritmos, ya que estos facilitan el uso de un
modelo lineal en logaritmos y por ende el empleo de MCO
como estimador. Ademas, un modelo lineal en logaritmos
permite calcular la elasticidad de 1a variable dependiente,
respecto de las variables independientes; como también
reducir el problema potencial de heteroscedasticidad.

El modelo satisfizo todos los supuestos del modelo

clasico de regresion lineal normal. Es decir, con la debida
confianza, podemos inferir que no hay heteroscedasticidad,
autocorrelacion ni multicolinealidad.

Al utilizar el modelo para estimar los periodos historicos,

se obtuvo un ajuste perfecto entre el nimero de secciones
reales y el numero estimado de secciones en un 51.7% del
total de la muestra; en el caso de una estimacion inferior
alnumero real de secciones ésta se dio en el 31% de los
periodos; y en el caso de una estimacion superior se obtuvo
en 17.3% del total de periodos.

Una estimacion inferior al niimero real de secciones en
alrededor de 30% de los periodos podria ser preocupante,

en la medida en que ello se traduzca en un gran namero de
secciones faltantes. Afortunadamente, esta subestimacion
se traduce en un promedio de secciones subestimadas

de 1. Cuando la estimacion fue superior al nimero real de
secciones, el promedio fue de dos secciones sobreestimadas.

Una de las limitaciones del presente trabajo ha sido la
cantidad de datos para la muestra de estudio, que fue de 29
observaciones, debido a que el curso como tal se cred en el
periodo 1999-1. Otra limitacién afin ha sido que la estructura
y el pre-requisito del curso cambiaron en el ciclo 2012-1,
pudiendo haber otros factores que hayan influido en la
cantidad de alumnos inscritos y que en este modelo estan
representados por el error estadistico.

Los resultados obtenidos validan el uso del modelo
propuesto como un paso en la direccién correcta para
estimar el numero de alumnos inscritos en los periodos
futuros de un curso de administracion de las operaciones.
Generalizando, estos resultados validan el uso de este tipo
de modelos, relativamente sencillos computacionalmente,
aunqgue intelectualmente exigentes, para tomar mejores
decisiones empresariales, en cuanto a organizacion y uso
optimo de recursos tangibles, como intangibles.

40



Como agenda de trabajo a futuro, se podria emplear

este modelo en el resto de cursos de una facultad y de la
universidad, para que, una vez validados, sirvan con su
aplicacion en la mejora del proceso de planificacién de inicio
de ciclo, que es el objetivo ulterior de esta investigacion.
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