REDES NEURONALES PARA LA OPTIMIZACION DE LA GESTION DEL
RIESGO EMPRESARIAL

Reiner Solis Villanueva

El presente articulo propone un modelo que contribuya a mejorar los procesos de gestion
de riesgos en las empresas del sector construccion, proporcionando un mecanismo para revisar
los resultados de evaluacion del riesgo de un proyecto, mediante la creacion y empleo de una
base de datos con indicadores histdricos. Se propone el disefio de estos para medir el impacto de
los factores de riesgo sobre los objetivos de un proyecto de infraestructura, bajo un esquema de
rentabilidad, comparando los datos histéricos con los riesgos identificados en el negocio; para tal
fin se usaron las redes neuronales artificiales como herramienta de andlisis. Asimismo, se revisan las
caracteristicas comunes de las redes neuronales artificiales y se analiza la viabilidad de su aplicacién
en la optimizacion del riesgo empresarial en el sector construccion, cuyas empresas han tenido un
crecimiento acelerado en los tltimos anos.
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El doctor Koprinarov, profesor de Economia en la Universidad de Burgas, Bulgaria,
define la gestion del riesgo como un conjunto de actividades que pretenden un
doble objetivo: proteger a la empresa y explotar las oportunidades de beneficio
que ofrecen los riesgos (2005). En términos generales, define la gestion de riesgo
como el arte de oscilar entre la pérdida y el beneficio. En este sentido, la gestion
del riesgo actla en forma dindmica en la empresa, como una parte inherente de
su gestion general que analiza y pronostica los eventos de riesgo, y los aborda para
mitigarlos y calcular las ventajas de los riesgos aceptables.

El riesgo es la probabilidad de tener éxito o de fracasar cuando se toma la
decision de llevar a cabo un proyecto (Del Carpio y Eyzaguirre 2007); por tal motivo,
se hace necesario realizar una evaluacion del riesgo que se estd asumiendo,
escogiendo una métrica adecuada para su evaluacion.

Una debilidad de las practicas existentes en los procesos de gestion del riesgo
es la incapacidad para relacionar los riesgos identificados contra el rendimiento de
proyectos similares acontecidos en la empresa. Este documento intenta contribuir
a mejorar las practicas actuales de gestion de riesgos en las empresas del sector
construccion, disefando los indicadores de medicién de los factores de riesgo
que impactan sobre los objetivos del proyecto, bajo un esquema de rentabilidad,
aplicando un mecanismo de control que compare los riesgos actuales con los
datos histéricos de proyectos pasados de la organizacion; para ello se utilizan como
herramienta de andlisis las redes neuronales artificiales, siguiendo el modelo de
validacion de eficiencia adoptado por Sarcia, Cantone y Victor R. BasiliBasili (2007).
En este articulo se proporciona una visién general de los elementos del riesgo;
asimismo, se revisan las caracteristicas comunes de las redes neuronales artificiales,
y se analiza la viabilidad de su aplicacion en las organizaciones empresariales del
sector construccién, que en los Ultimos afos han tenido un crecimiento acelerado,
mediante una aplicacion practica en un grupo de compafias de dicho sector.

El objetivo de este articulo es desarrollar un modelo, mediante el uso del analisis
de redes neuronales artificiales, que permita determinar la probabilidad de éxito o
fracaso de un proyecto de infraestructura antes de su inicio, para que la gerencia
de la empresa pueda definir las estrategias y los planes de monitoreo o mitigacion
de riesgos.

El sector construccion es uno de los sectores productivos que lidera el
dinamismo econdmico en el Perd y se ha convertido en uno de sus grandes

n°5, 2012, 9-43 INMTERmFASES



Redes neuronales para la optimizacion de la gestion del riesgo empresarial

motores. En el afo 2011, y a pesar de la crisis, dicho sector crecié en un 6,9%. La
agencia calificadora de riesgo Standard & Poor’s proyecta que la economia peruana
crecerd 5,5% en el 2012, mientras que la inflaciéon serfa de un 2,5%. El mencionado
informe proyecta una solida recuperacion de América Latina para el 2012, y que
el Peru serd el segundo pais con mejor crecimiento en la regiéon. Sin embargo,
el desarrollo de este sector no ha sido siempre asi, sino que ha estado sujeto a
constantes cambios y al riesgo del ciclo del sector inmobiliario.

Actualmente, en el Perd las empresas que han tenido un desarrollo acelerado
son las constructoras, debido al dinamismo positivo del mercado; no obstante, en
este sector en general no tiene una vision del riesgo empresarial y se caracterizan
por no contar con un departamento de riesgos. Son contadas las empresas
constructoras que han implementado un drea destinada a la gestion del riesgo,
pero corren el peligro de direccionar sus conclusiones y recomendaciones a las
metas de sus directivos, con una vision cortoplacista de la evolucién del mercado.

En conclusién, no existe una cultura de prevencién del riesgo, y solo algunas
companhias han tomado la decisién de gestionar el riesgo con una vision integrada
de la relacion entre la rentabilidad esperada y el riesgo asumido por la empresa,
y generar un proceso inteligente para predecir la evolucion del mercado, con la
finalidad de ajustar su capacidad productiva y lograr un estado de prediccion
permanente, con la posibilidad de dar la alarma necesaria en el momento oportuno,
dentro de un mercado que se comporta de forma dindmica y fluctuante.

Se necesitan nuevos modelos de gestion del riesgo integrado en la empresa,
que tengan la capacidad de alertar acerca de los efectos de la crisis mundial, que
si bien no han alcanzado del todo al Pery, se debe estar preparados y aprender de
lo sucedido en la economia global. En nuestro pafs se ha visto, hace algunos afos,
la desaparicion y liquidacion de empresas constructoras embleméticas como el
Grupo Gremco, la Corporacion Sagitario, Constructora Villasol, entre otras, y en el
mundo global se produjo la quiebra de grandes, medianas y pequefas empresas,
arrastradas por su falta absoluta de prevision por tener un departamento de riesgos
que no cumple su funcién o, como en el caso del Pery, por carecer de este.

Se puede afirmar, entonces, que hoy se ha hecho imprescindible contar con
nuevos modelos aplicables a la gestion de riesgos y la prevision (Smith 1990)
para la toma de decisiones empresariales en la busqueda de lograr los objetivos
propuestos por la compafifa y su sostenimiento. De esta manera, tanto en el
Perll como en cualquier parte del mundo, ya no serd un lujo sino una necesidad
establecer un modelo de gestién de riesgos integrado para una empresa mediana
0 pequena.
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En el Pert las compaffas constructoras no consideran a la gestién del riesgo como
una drea importante dentro de su organizacion y pocas son las que tienen un
departamento de riesgo. Por lo tanto, se hace necesario realizar una evaluacion del
riesgo que asume una empresa frente a la propuesta de iniciar un nuevo proyecto
y tomar la decisién de aceptarlo o descartarlo.

El principal problema que enfrenta el departamento de riesgo de una empresa
constructora cuando aplica el proceso general de gestion del riesgo durante
la fase de andlisis de riesgo es poder calcular, con el minimo error posible, la
probabilidad de éxito o fracaso de un proyecto de infraestructura antes de iniciarse
(su exposicion al riesgo), a fin de que la gerencia esté en condiciones de decidir
si lo ejecuta o lo descarta, confirmando las predicciones de éxito o de fracaso del
proyecto, o realizando un replanteo de estas. Sin embargo, puede darse el caso de
gue una empresa constructora que no tenga implementado un departamento de
riesgo logre realizar un calculo subjetivo de la probabilidad de éxito o fracaso de
un proyecto antes de que este sea iniciado, basdandose en consultas a expertos o a
todas las partes interesadas en él, lo que deberia brindar una calificacién subjetiva
para cada riesgo identificado. No obstante, este proceso de estimacion del riesgo
contiene demasiada incertidumbre y no puede ser calificado como confiable.

Asimismo, es posible que el departamento de riesgo de la empresa realice
un calculo objetivo y estime el riesgo del proyecto en base a una evaluacion de
variables mediante la comparacién de valores umbrales con proyectos similares
ejecutados, pronosticando su clasificacion, antes de ser iniciado, como éxito
o fracaso. Por otra parte, puede ocurrir que los valores umbrales considerados
por el departamento de riesgo de una empresa sean inciertos, ya que se basan
en una media ponderada de medidas de exposicidn al riesgo, obtenidos de los
datos historicos de la organizacion; o que la empresa adopte valores tedricos
de comparacion (por ejemplo valores pertenecientes a otras organizaciones),
para predecir el éxito o el fracaso de un proyecto. En ambos casos el proceso de
estimacion del riesgo contiene demasiada incertidumbre y no es confiable.

Para revertir la situacién expuesta, a continuacion se plantean las siguientes
interrogantes:

iComo lograr calcular con el minimo error posible la probabilidad de éxito o de
fracaso de un proyecto antes de ser iniciado?

iEs posible volver inteligente el proceso general de gestion del riesgo en la
fase de andlisis de riesgo, de modo que pueda predecir de manera confiable la
probabilidad de éxito o fracaso de un proyecto de infraestructura antes de ser
iniciado?
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(Es posible construir un modelo basado en técnicas de inteligencia artificial, que
pueda calcular la probabilidad de éxito o fracaso de un proyecto de infraestructura
antes de ser iniciado?

La gestion del riesgo como herramienta estratégica para la toma de decisiones
empresariales es un proceso que busca disminuir la incertidumbre y lograr un
estado de prediccion permanente; mantiene una relacion sinérgica y recursiva
con la toma de decisiones y con la gestion integral de todos los procesos de la
compafia, procurando su sostenibilidad.

El propdsito de la gestion del riesgo es proveer informacion para la toma de
decisiones empresariales reduciendo la incertidumbre y los efectos negativos del
riesgo. Es un proceso continuo cuyo objetivo es aplicar las herramientas adecuadas,
los procedimientos y las metodologias para evitar que el riesgo se concrete o
mantenerlo dentro de los limites establecidos. Diversos estudios describen los
pasos basicos de la gestion del riesgo en formas ligeramente diferentes, pero
sustancialmente reportan un proceso similar al estandar australiano/neozelandés
(AS/NZ 4360:2004) creado por la junta de estandares de Australia y Nueva Zelanda
en el afo 1999. La figura 1 muestra los principales elementos del proceso general
de administracion del riesgo de acuerdo con el estdndar mencionado.

PROCESO GEMERAL DE GESTION DE RIESGO

Establecimiento del ¢ ontexto I

Identificacion del riesgo

Analisis del riesgo ﬂ

Evaluacion del riesgo |

honitoreo v revisian

Comunicacion y consulta

| Tratamiento de los riesgos
Q\“ = 4

Figura 1. Proceso de gestion del riesgo

Fuente: Standards Australia (1999).
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A continuacién se describen las etapas del proceso general de gestion del

riesgo (Galarce, Pomier y Pastén 2006):

a)

b)

<)

Establecimiento del contexto.- En esta etapa se establecen los contextos
estratégico, organizacional y de administracion de los riesgos. Se definen los
criterios y pardmetros basicos contra los cuales se evaluard el riesgo, asi como
su estructura de analisis.

Identificacion del riesgo.- Se identifican las fuentes externas e internas del riesgo
en relacion con los objetivos de la organizacion.

Andlisis del riesgo.- Se evalia la probabilidad de ocurrencia del riesgo,
considerando el rango de consecuencias potenciales, por medio de consultas
directas a las partes interesadas a fin de estimar un nivel de riesgo.

Evaluacidn del riesgo.- Se compara el nivel de riesgo estimado contra el criterio
preestablecido por la empresa (Galarce et al. 2006). La evaluacion del riesgo
es una actividad continua que vigila el estado del proyecto y comprueba los
indicadores de proceso de gestion del riesgo. En esta etapa se recopilan los
datos relativos a la tendencia del riesgo. Si el nivel alcanzado es alto se considera
un riesgo explosivo, y si es bajo se considera un riesgo aceptable.

Tratamiento de los riesgos.- Los riesgos aceptables son monitoreados y no
necesitan tratamiento. Sin embargo, se deben desarrollar e implementar las
acciones de control para reducir los riesgos de tendencia explosiva.

Monitoreo y revision.- Se monitorea y evalUan las correcciones que deben
adoptarse en el plan de mitigacion de riesgos. Un plan de contingencia se
activaré si los indicadores exceden al umbral fijo establecido.

Comunicacidny consulta.- Se establece el intercambio de informacion mediante
la comunicacion y consulta apropiada con las partes interesadas (stakeholders)
en la totalidad del proceso. Esta etapa especifica los componentes del proceso
de administracién de riesgos, pero no pretende establecer un parametro
invariable y uniforme en el sistema de administracion del riesgo; por el
contrario, es genérico, independiente y adaptable a cualquier sector industrial
0 econdémico (Galarce et al. 2006).

Una labor importante de la ciencia y la ingenierfa ha sido el desarrollo de funciones
que expliquen el comportamiento presente y pasado de un sistema, y las funciones
que predigan su comportamiento; sin embargo, no todos los sistemas pueden ser
modelados mediante funciones matematicas que vaticinen su comportamiento
futuro. Algunos ejemplos interesantes son pronosticar el comportamiento de
la bolsa de valores, el de las variables macroeconémicas y financieras, y e/ riesgo
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empresarial. En los ultimos afos, las redes neuronales artificiales han emergido
como una herramienta para el disefio de modelos de prediccion. Los modelos de
redes neuronales han demostrado su efectividad en la identificacion de patrones
intrincados, aprender de la experiencia, y predecir el comportamiento de sistemas
con informacion ruidosa.

Los seres humanos somos redes creando redes, 10 que se busca es crear una
red artificial isomorfa a la red del sistema nervioso central, es decir, generar un
modelo matematico que tenga la misma estructura de las redes neuronales del
sistema nervioso, donde se reproduzcan algunas caracteristicas importantes
de su estructura natural, como son la distribucion, redundancia y adaptabilidad.
La caracteristica de distribucion se refiere al paralelismo que posee el cerebro, se
estima un aproximado de cien mil millones de neuronas trabajando en paralelo, y
que cada neurona tiene la capacidad de transmitir una sefal de una célula a otra,
por medio de un proceso conocido como sinapsis, con alrededor de unas 10.000
neuronas a la vez, y que toda la informacion almacenada en su vida estd distribuida
en toda la red. La caracteristica de redundancia se refiere a la cualidad de tolerancia
a fallos que tiene el cerebro, las neuronas son las Unicas células del organismo
que no se regeneran, y alrededor de los 25 afos el ser humano empieza a perder
neuronas que jamas son recuperadas, pero esta pérdida no merma en absoluto
ninguna de las capacidades de nuestro sistema neuronal (Isasi y Galvan 2004). La
caracteristica de adaptabilidad se refiere a la capacidad de aprendizaje que tiene
el ser humano; el cual es un ser hermenéutico, es decir, aprende por medio de
simbolos y ejemplos.

Cada neurona tiene entradas llamadas dendritas que condicionan el estado
de su Unica salida, el axén, que estd conectada a una dendrita de otra neurona
mediante el proceso de la sinapsis, conforme se aprecia en la figura 2. El cuerpo
de la neurona o soma contiene el nucleo, el mismo que se encarga de todas las
actividades metabolicas de la neurona y recibe la informacion de otras neuronas
vecinas a través de las conexiones sindpticas. Las dendritas envian los impulsos
a otras células nerviosas, mediante una unién que puede ser de inhibicién o de
excitacion segun el neurotransmisor que se libere.

La sinapsis es un proceso quimico donde se liberan substancias transmisoras,
neurotransmisores, del lado del emisor de la union, que eleva o disminuye el
potencial eléctrico dentro del cuerpo de la célula receptora. Si el potencial
sobrepasa el umbral se envia un pulso de informacion por el axén. Cuando se
realiza cualquier actividad de aprendizaje, se entrenan las neuronas mediante el
éxito o fracaso de una accién y las conexiones sindpticas del sistema nervioso se
fortalecen, formdndose enlaces y conexiones conocidas entre grupos de neuronas,
que pueden servir para realizar otras acciones mas complejas.
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Figura 2. La estructura fisica de una neurona bioldgica

Fuente: Berardinis (1992).

Las redes neuronales artificiales forman parte de un conjunto de metodologias
emergentesque se usancomo soporte de trabajode lasorganizacionesinteligentesy
que actualmente tienen la denominacién de andlisis avanzado. Las redes neuronales
artificiales no son programadas, aprenden a partir de ejemplos; normalmente a una
red neuronal artificial se le presenta una serie de patrones, ejemplos, a través de
los cuales ellas deben aprender. Esto supone un enfoque radicalmente distinto a
los clasicos sistemas de software; en los programas de computo cada paso que
el computador ejecuta debe ser anteriormente especificado por el programador,
un solo proceso absorbe tiempo y recursos. Las redes neuronales comienzan
con ejemplos de entradas y salidas y aprenden a producir la salida correcta para
cada entrada. El enfoque de las redes neuronales consiste en que no requieren
identificacién de caracteristicas, ni el desarrollo de algoritmos y programas para la
resolucion de problemas particulares. Sin embargo, presentan dos desventajas: el
tiempo de aprendizaje de la red no se conoce a priori, y el disefio de una red por
prueba y error puede ser muy complejo. Esto quiere decir que mientras la red no
haya concluido su proceso de aprendizaje no debe ser descartada (Isasi y Galvan,
2004).
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Las redes neuronales artificiales codifican la informacion de manera distribuida;
es almacenada en la red y compartida por todas la unidades del proceso. Dicho
esquema esta en evidente contradiccion con los esquemas tradicionales, donde los
datos se encuentran almacenados en posiciones fijas de memoria. La informacion
es almacenada en forma redundante y el resultado es un sistema tolerante a los
fallos, lo que estd en concordancia con la tolerancia a los fallos de nuestros propios
sistemas neuronales.

Actualmente existen varios modelos de redes neuronales artificiales que
son usados en diversos campos; destacan los modelos compilados en Michie,
Spiegelhalter y Taylor, el cual es considerado como el estudio comparativo mas
completo entre redes neuronales artificiales y modelos estadisticos orientados
a la clasificacion (Sarle 2002), el modelo de la red de propagacion hacia atrés
(Rumelhart, Hinton y Williams 1986) y los mapas autoorganizados de Kohonen
(1982). Estas estructuras pueden ser utilizadas en la clasificacién y prediccion del
comportamiento de sistemas no lineales con informacién borrosa o incompleta,
como es el caso de la gestion del riesgo. Un esquema de la red de propagacion
hacia atras se muestra en la figura 3.

Retropropagacién
Constante
b
X, (ll) ®----- » Py (11)
Sumatoria Salida Salida
calculada  deseada
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. . | transferencia
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Figura 3. Estructura de la red neuronal en retropropagacién

Fuente: Rumelhart et al. (1986).
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Una propuesta confiable para reducir la incertidumbre del célculo del riesgo
objetivo de un proyecto antes de ser iniciado, consiste en establecer un modelo
que utilice los datos histéricos de proyectos similares ejecutados por la empresa,
con el fin de identificar los factores de riesgo que afecten las variables de éxito
(Sarcia et al. 2007) del proyecto. El modelo propuesto usa como herramienta de
anélisis las redes neuronales artificiales, el cual tendrd como salida, variable de
evaluacién estimada, el indicador del objetivo del proyecto (efectividad, eficiencia
y calidad) y el cdlculo del riesgo en términos de la probabilidad de éxito o fracaso
del proyecto antes de su ejecucion. Esta medida estimada del riesgo debe definir
las estrategias y planes de monitoreo o mitigacion de riesgos.

Durante la etapa de evaluacion del riesgo surge el problema de averiguaren qué
medida los riesgos pueden repercutir en los objetivos del proyecto. Por ejemplo,
si los riesgos impactan demasiado sobre el proyecto se obtiene baja probabilidad
de éxito. Sin embargo, hay que tener en cuenta la base o umbral de comparacion
que arroja el modelo. Por ejemplo, supéngase a la efectividad como objetivo del
proyecto, la cual se mide por el indice de efectividad (resultados alcanzados sobre
resultados planificados), a fin de definir el éxito o el fracaso de un proyecto, el cual
se compara con los indices de efectividad de proyectos similares de la empresa. Por
ejemplo, supdngase que un proyecto obtiene un indice de efectividad E1 entre 0,7
y 0,8. Si se define un indice de efectividad tedrico de éxito E2 = 1,0 como umbral
de comparacion, entonces, el proyecto es considerado como fracaso, ya que E1 <
E2. Por el contrario, si se eligié como umbral el valor que arroja el modelo basado
en redes neuronales artificiales, teniendo como dato la informacién de todos
los proyectos similares ejecutados por la organizacion (y esta fuera, E3 = 0,65) se
tendria éxito (E1 > E3). Esto Ultimo ocurre porque el objeto de comparacion se basa
en experiencias reales de la organizacion. Por lo tanto, se procurara determinar el
criterio de evaluacion de los datos observados en base a las actuaciones reales de
la empresa, mediante informacién relevante y actualizada, con el fin de formular
un modelo adecuado que use la herramienta de las redes neuronales artificiales.

La estrategia que se propone esta basada en el disefo de indicadores historicos
comunes a los proyectos de una organizacion, que permitan construir una base
de datos histéricos de su comportamiento en la ejecucion de proyectos similares,
con el fin de calcular el impacto de los factores de riesgo sobre los objetivos del
proyecto. El propdsito de esta estrategia es generar una base de comparacion del
valor del riesgo. Por otra parte, se debe tener especial cuidado al definir los factores
de riesgo, procurando identificar factores caracteristicos del negocio, de modo que
estos no resulten tedricos, irreales o de medicién complicada. Se debe lograr que
los datos tengan la mayor exactitud posible y puedan ser obtenidos con facilidad.
Ademas, deben identificarse los factores del riesgo que tienen impacto positivo
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0 negativo en los objetivos de un proyecto de infraestructura. A fin de evaluar el
valor del riesgo, debe medirse la variacién del impacto de los factores del riesgo
en los objetivos.

Este documento propone definir los objetivos de un proyecto bajo el esquema
de rentabilidad descrito en la figura 4. El esquema permite identificar los indicadores
del negocio, relacionando elementos cuantificables para luego transformarlos a
indicadores basicos. El esquema de rentabilidad esta sostenido por tres indicadores
generales: efectividad, eficiencia y calidad (Cruz 2007).

Con el fin de comprobar si un proyecto estd cumpliendo con los objetivos
expuestos, se consideran los umbrales de efectividad, eficiencia y calidad; de esta
manera, el éxito o el fracaso del proyecto se definen segiin como se establecen
estos umbrales. Estainterpretacion permite definir un proyecto como exitoso, sobre
la base de un aspecto especifico (por ejemplo, un proyecto puede considerarse
exitoso si el factor de efectividad supera o iguala el umbral establecido por
el modelo, en caso contrario el proyecto se considera como un fracaso). Este
concepto puede ser representado por una funcién de muchas variables, que
calcula la métrica elegida para representar el éxito.

EFECTIVIDAD

RESULTADOS ALCANZADOS

RESULTADOS PLANIFICADOS PRODUCTIVIDAD

PRODUCCION

EFICIENCIA TRABAJO RENTABILIDAD

CAPACIDAD DEL PROYECTO
FPARA RETORMAR
EL CAPITAL

RECURSOS UTLIZADOS

RECURSOS PLANIFICADOS

CALIDAD

CALIDAD PARAEL CLIENTE

CALIDAD DEPRODUCCION

Figura 4. Esquema de rentabilidad

Elaboracién propia.
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La figura 5 proporciona un esquema asociado a la presente propuesta.
Asimismo, al usar la herramienta de redes neuronales artificiales puede calcularse
la probabilidad de éxito para el proyecto actual; si esta probabilidad es inferior
al umbral escogido, el impacto de los factores de riesgo aumenta, y tiene que
activarse un plan de contingencia para mitigar el riesgo; caso contrario, si esta
probabilidad es superior al umbral definido, el impacto de los factores de riesgo
disminuye, por lo tanto la influencia de los factores de riesgo sobre los objetivos
del proyecto (esquema de rentabilidad) es minima y manejable en la etapa de
monitoreo del proceso de gestion del riesgo.

Factores de Obijetivos del
ri esgos proyecto

Calidad

Factor n

Figura 5. Impacto de los factores del riesgo en el esquema de rentabilidad

Elaboracion propia.

Los datos historicos basados en los factores del riesgo permitirdn construir una
funcién de regresion para la evaluacion del riesgo, ya que posibilita generar como
salida los umbrales de comparacién de los objetivos del proyecto. Esta funcion es
generada al usar como herramienta las redes neuronales artificiales, cuyo resultado
representa la métrica elegida para representar el éxito.
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Metodologia de solucion

La figura 6 describe el impacto de los factores de riesgo sobre los objetivos del
proyecto con base en los datos histéricos de la organizacion. Sin embargo, tienen
que definirse los indicadores adecuados que permitan medir si los objetivos de un
proyecto (efectividad, eficiencia y calidad) son alcanzados mediante la comparacién
de umbrales, a los que se denominaran indicadores de objetivo. Asimismo, se deben
determinar los indicadores que definen los factores de riesgo y que impactan sobre
los objetivos del proyecto, a los que se denominaran indicadores de factores de riesgo.

Factores de Métricas de éxito
Proyectos
sirrl':rilares riesgos Impacto objetivos del
ejecutados histéricos proyecto

mTrEReAasSssEs n°5, 2012, 9-43

Efectividad

Eficiencia

Calidad

Figura 6. Base de datos histdrica de proyectos similares ejecutados

Elaboracién propia.

4.1 Definiciéon de indicadores
4.1.1 Indicadores de objetivos

A continuacion se definen los indicadores de objetivos que son medidas de éxito o
fracaso en relacion con los objetivos de un proyecto de infraestructura, a los cuales
se denominaran métricas de éxito del proyecto. Los indicadores son definidos para
el caso de una empresa constructora de obras de infraestructura tomando como
referencia el modelo de gestién de indicadores de Salgueiro (2001).
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« Indicador de efectividad.- Este indicador proporciona informacién cuantificable
sobre el cumplimiento del objetivo planteado (utilidad), y representa la
capacidad del proyecto para alcanzar la utilidad programada. En el siguiente
cuadro se disena el indicador de efectividad propuesto.

Descripcion del indicador Medicion

Efectividad en las utilidades del proyec-
to (EFU). Se define como el grado de
cumplimiento del plan de presupues- EFU =
to econdmico del proyecto ejecutado,
en términos de utilidad, y se denotard
como EFU.

Utilidad obtenida

Utilidad programada

Tabla 1. Descripcién del indicador de efectividad
Elaboracién propia.

« Indicadores de eficiencia.- Representan la capacidad de lograr concluir el
proyecto en el minimo tiempo y con el menor costo unitario posible (Cruz
2007). En este sentido se propone el siguiente indicador de eficiencia:

Descripcién del indicador Medicion

Relacién del plazo de ejecucién del
proyecto (RPEP). Indica la capacidad RPEP =
de concluir el proyecto en el minimo
tiempo posible.

Plazo programado ejecucion

Plazo real ejecucion

Nivel de inventarios (NI). Indica la efi-

ciencia del capital invertido en inventa- NI = Costo del inventario
rios respecto a las ventas netas del pro- ventas netas
yecto. Eficiencia en el uso de insumos
del proyecto.

Tabla 2. Descripcién de los indicadores de eficiencia

Elaboracion propia.

«+ Indicadores de calidad.- Representan la capacidad del proyecto para satisfacer
al cliente, cuantifica la mejora continua de los procesos y resultados. Los
indicadores de calidad propuestos son:
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Descripcidén del indicador

Medicion

Rendimiento de calidad (RC). Mide la ca-
lidad del proceso, permite detectar las defi-
ciencias en el proyecto (Apaza 2003). Es una
relacion entre el avance de ejecucion de obra
aprobado por el cliente o la supervision del
proyecto (metrado ejecutado conforme) y el
avance de ejecuciéon de obra realmente eje-
cutado (metrado ejecutado real).

RC

Metrado ejecucion conforme

Metrado ejecucion real

Calidad del servicio (CS). Mide la calidad
del servicio del proyecto con base en la acep-
tacion del cliente (Apaza 2003). Es una rela-
cion entre el avance de obra observado por
el cliente (metrado ejecutado observado) y el
avance de ejecucion de obra total (metrado
ejecutado real).

cS=

Metrado ejecucion observado

Metrado ejecucion real

Tabla 3. Descripcién de los indicadores de calidad

Elaboracion propia.

« Indicadores de productividad.- Representan la capacidad de produccién del
proyecto, se mide al relacionar la variable produccién con la variable trabajo. El
indicador de productividad propuesto es:

Descripcion del indicador

Medicion

Productividad de la mano de obra (PMO).
Mide la contribucién de la mano de obra al
volumen de produccion del proyecto, medi-
do en toneladas por horas hombre trabaja-
das (Apaza 2003).

PMO =

Volumen produccién conforme

Horas hombre trabajadas

Costo unitario de produccién (CUP). Es un
indicador integral de productividad del pro-
yecto. Consiste en una relacion entre la valo-
rizacion del metrado ejecutado y la cantidad
del metrado ejecutado declarado conforme
por el cliente (supervision).

CUP=

Valorizacion metrado ejecutado

Metrado ejecutado conforme

Tabla 4. Descripcién de los indicadores de productividad

Elaboracién propia.
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« Indicador de apalancamiento.- Representa la capacidad de apalancamiento
del proyecto, se mide relacionando la deuda y el patrimonio de la empresa. El
indicador propuesto es:

Descripcion del indicador Medicién
Rglaaon deuda-cgpltal (RDC). Mide el Deuda total
nivel de apalancamiento del proyecto, con RDC = : :
recursos externos (Cruz 2007). Patrimonio

Tabla 5. Descripcién del indicador de apalancamiento

Elaboracién propia.

-+ Indicadores de rentabilidad- Miden la efectividad de la administracion del
proyecto para controlar los costos y gastos, representa la capacidad del
proyecto de retornar la inversion. Los indicadores propuestos son:

Descripcion del indicador Medicién
Rentatfllld.ad total (RT). Es la utilidad m§d|— Utilidad neta
da en términos de la capacidad de los activos RT=

disponibles del proyecto (Cruz 2007). Activo total promedio

Margen neto (MN). Mide la rentabilidad en VN = Utilidad neta
funcién de las ventas del proyecto. a Ventas netas

Tabla 6. Descripcion de los indicadores de rentabilidad

Elaboracién propia.

Durante la etapa de identificacion de riesgos, de un proceso de gestion del riesgo,
deben identificarse los eventos que podrian impedir, degradar, demorar o mejorar
el logro de los objetivos de la empresa (por ejemplo, la utilidad esperada del
proyecto). Estos eventos constituyen las fuentes externas o internas del riesgo en
relacion con los objetivos de la empresa, que se denominaran factores del riesgo.

Se debe tener especial cuidado al identificar los factores de riesgo, procurando
identificar factores caracteristicos del negocio, de modo que estos no resulten
tedricos, irreales o de medicion complicada. Se debe lograr que los datos sean

24 n°5, 2012, 9-43 INTERFASES



Redes neuronales para la optimizacion de la gestion del riesgo empresarial

lo mas exactos posible y obtenidos con facilidad. Ademas, deben identificarse los
factores del riesgo que tienen impacto positivo o negativo en los objetivos de un
proyecto de infraestructura.

Los factores de riesgo que afectan o impactan las métricas de éxito del proyecto
deben ser expresados por indicadores, que se calcularan para todo proyecto de
infraestructura. Estos indicadores son las entradas al modelo propuesto de la figura
7, que tiene como salida la métrica de éxito del proyecto y que sera expresada
en una funcién de regresion no lineal. Para obtener buenos resultados el modelo
requiere un gran numero de indicadores de factores del riesgo; sin embargo, si
el nimero de indicadores crece, la métrica de éxito del proyecto serd mas dificil
de estimar utilizando la estadistica clasica. Una solucion a este problema es usar
la herramienta de redes neuronales artificiales, en particular el modelo multicapa
feed-forward Backpropagation para calcular los valores de las funciones de
regresion, de modo que el nimero de factores considerados no influyen sobre
el procedimiento (Sarcia et al. 2007). Este documento toma como referencia el
modelo de validacion de eficiencia adoptado por Sarcia et al. (2007), basado en el
andlisis de redes neuronales artificiales como un medio para estimar una funcion
de regresion no lineal, incluso si el nimero de factores de riesgo es elevado.

Para identificar los factores de riesgo que afectan los objetivos del proyecto, se
ha tomado como referencia, entre otros, el modelo Goal Question Metric (Basili,
Caldiera y Rombach 1994). Si bien este modelo fue creado para estimaciones en
proyectos de software, el modelo proporciona un método eficaz para identificar
factores e indicadores, tanto del proceso como de los resultados de proyectos
de infraestructura, considerando que un programa de medicion puede ser mas
satisfactorio si es disefado teniendo en cuenta los objetivos perseguidos. En
este enfoque las preguntas potencialmente medibles ayudan a obsevar si se esta
alcanzando en forma exitosa la meta trazada. Algunas preguntas posibles son las
siguientes: jqué factores repercuten en el logro del objetivo de proyecto?, jcudl es
el contexto del proyecto?, jcudl es el contexto de la organizacion?

La siguiente tabla contiene la propuesta de los factores de riesgo para
proyectos de infraestructura y definicion de indicadores del riesgo para medir el
impacto sobre los objetivos (métricas de éxito) del proyecto. La escala de medicion
se elabord con base en los datos provenientes de las experiencias de proyectos
similares ejecutados (valores maximos y minimos) por empresas ejecutoras de
obras y de los valores limites permitidos por la legislacion vigente. Por ejemplo, el
precio ofertado por la ejecucion de obras publicas por una empresa constructora
no puede ser menor al 0,9 ni mayor al 1,1 del presupuesto base establecido por
la entidad estatal que requiere el servicio, de conformidad con el tercer péarrafo
del articulo 39 del Reglamento de la Ley de Contrataciones del Estado Peruano
promulgado por el Decreto Supremo Ne 184-2008-EF.
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F Escal
acfores Indicador Medicion Simbolo sca'a. ,
deriesgo de medicién
Precio ofer- | Relacién  presupuesto
Presupuesto ofertado
tado del ofertado y presupuesto RPP [09;1,10]
proyecto base Presupuesto base
Relacion de gastos ge-
nerales totales (fijos mas
Gastos ge- | variables) y el costo di- .
Gasto directo
nerales del | recto de la obra (presu- : RGP [0,0:0,5]
proyecto | puesto contratado me- | Costo directo proyecto
nos impuestos, gastos
generales y utilidades)
Relacion utilidad y el
Uidad | e comete | Uniac
prevista del dp P ) RUP [0,0:1,0]
proyecto O Menos IMpUestos, | Costo directo proyecto
gastos generales y utili-
dades)
1. Edificacion
Tioo de 2. Saneamiento
P 3. Energético Tipo de proyecto TP [1,2345]
proyecto
4. Irrigacion
5. Carreteras y puentes
Duracion
Pl j i6 |
del raozoecotlce) ejecucion de Dias PE [0;1000]
proyecto proy
Experiencia Exper.|enC|a del ingenie- AROS ER [1:40]
en obras ro residente de obras
Experiencia Experiencia del ingenie-
en seqguri- P ) 9 ARos EIS [0:40]
ro de seguridad
dad
Experiencia | Experiencia del ingenie- AROS e [0:40]
en Calidad | ro de calidad '
Experiencia Experiencia de la geren-
en adminis- .p - g AROS EGA [1:40]
. cia de administracion
tracion
(continta)

n°5, 2012, 9-43 INMTERmFASES




(continuacion)

Redes neuronales para la optimizacion de la gestion del riesgo empresarial

Factores Indicador Medicién Simbolo | | E>@la
deriesgo de medicién
Variaciéon
de precios | Factor de reajuste K.
de mate- Proviene de la formula

riales, equi- | polindmica del proyec-

pos, mano | to, calculado con base Factor de reajuste del K 052]
de obra en los indices de precios proyecto -
del sector | unificados del sector
construc- construcciéon publicada
cién por por el INEI.

inflacién

Tabla 7. Factores de riesgo y definicion de indicadores

Elaboracién propia.

El modelo de prediccién tiene como finalidad la estimacion de la métrica de éxito
del proyecto representado por una funcion de regresion no lineal, utilizando para
tal fin la herramienta de redes neuronales artificiales. La métrica de éxito elegida es
el indice de efectividad en las utilidades del proyecto (EFU) y la estructura de la red
neuronal artificial utilizada en el modelo es la de retropropagacion conocida como
red multicapa feed forward (Rumelhart et al. 1986), donde las variables de entrada
son los indicadores de los factores de riesgo del proyecto, y la salida es la métrica de
éxito del proyecto (estimacion de funcion de regresion no lineal). Una descripcién
de este modelo, se aprecia en la figura 7, donde el modelo de prediccion calcula la
meétrica de éxito del proyecto, lo que da como resultado el valor del indicador de
efectividad EFU. En sintesis, el modelo permite predecir el indicador de efectividad
EFU de un proyecto nuevo 'y, asimismo, sirve para generar una base de datos donde
estén clasificados los proyectos ejecutados por la empresa como proyectos con
éxito o fracaso. En particular, si para un proyecto su indicador de efectividad real
es mayor que el indicador de efectividad estimado por el modelo de prediccién
(valor umbral estimado por la red neuronal) el proyecto se clasifica como éxito (1);
en caso contrario se clasifica como un fracaso (0) y se almacena en la base de datos
con los indicadores de los factores de riesgos que le corresponde.

mTERecASEs n°5, 2012, 9-43
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Factores de
Proyectos riesgos Métrica de éxito
similares histéricos Red neuronal ohjetive proyecto
ejecutados (variable artificial i
independiente) dependiente)
RPP
RGP
RUP EFU
(indice de
TP efectividad)
estimacign
PE de la funcién
L
EIR no lineal de
EIS clasificacion
EIC
EGA

Figura 7. Modelo de prediccion de la métrica de éxito

Elaboracién propia.

El modelo anterior permite clasificar los proyectos histdricos de la empresa
(proyectos ejecutados), en dos clases (éxito o fracaso), mediante la comparacion
del valor que arroja la red, que es el valor umbral del indice de efectividad en las
utilidades (EFU), el cual es comparado con el EFU real del proyecto ejecutado,
si el EFU real es mayor o igual que el EFU que arroja el modelo de prediccion,
entonces se clasifica como éxito, en caso contrario como fracaso. Considerando
este esquema se puede construir una base de datos histérica donde los proyectos
de infraestructura ejecutados por la empresa pertenecen a una clase éxito con
clasificacién 1y a una clase fracaso con clasificacion 0.

Asimismo, esta informacién permite estimar la probabilidad de éxito de
un proyecto de infraestructura en general antes de que el proyecto se inicie.
Efectivamente, a partir de los conjuntos de clasificacién definidos por la red (clase
proyecto éxito y clase proyecto fracaso) y basados en el modelo de validacion de
eficiencia (Sarcia et al. 2007) se puede calcular la probabilidad a priori del éxito
proyecto de la siguiente forma:

C. = Numero de proyectos de la clase éxito
C, =Numero de proyectos de la clase fracaso
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Ce
C.+C;

Probabilidad de éxito de un Proyecto =

Una vez clasificados los proyectos ejecutados por la empresa, como éxito (1) y
fracaso (0), agrupados en forma conjunta con los indicadores de los factores de
riesgo que determinan su clasificacion, es posible aplicar un modelo que pueda
predecir la probabilidad de éxito de un nuevo proyecto, indicando su tendencia
de éxito o fracaso. Esta metodologia implica el uso de una segunda red neuronal
artificial feed forward donde las entradas son los indicadores de los factores de
riesgo que afectan los objetivos del proyecto y la salida es un valor entre uno y
cero que representa la probabilidad de éxito de un nuevo proyecto. Para esto se
establece un patron de aceptacion o rechazo (fijado en 0,5 0 mas), lo cual permitira
aplicar las medidas de evaluacion del modelo. En este caso, si el valor de salida es
entre 0,5y 1, se establece la tendencia de éxito del proyecto, y si el valor de salida
es entre 0 y menos de 0,5 se establece la tendencia de fracaso del proyecto. Un
esquema de este modelo se aprecia en la figura 8.

Proyectos
imil o
EJ's;:.Iltaa::le:s Factores de Red neuronal Prediccion
clasificados como riesgos artificial £ oo e
ko b Fiasiia histéricos de éxito o fracaso
RPP
RGP
Proyecto éxito=1
RUP =
TP §
PE Umbral =0,5
EIR
ElS Proyecto fracaso=0
EIC
EGA

Figura 8. Prediccién de la probabilidad de éxito o fracaso

Elaboracién propia.
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En este caso se considera un conjunto real de observaciones constituido por la
informacién de los proyectos ejecutados por Iconsa, un grupo constructor peruano
fundado en 1986, formado actualmente por cinco empresas, el cual se dedica
principalmente a la ejecucion de obras de infraestructura para el Estado peruano.
Se logré contar con la data histérica de 209 proyectos de construccion ejecutados
por el grupo empresarial desde 1988. La informacién de cada proyecto se distribuye
por empresa conforme a la siguiente tabla:

tem | Empresas grupo Iconsa Numero de | Datos por Total
proyectos | proyecto datos
1 Iconsa 70 11 770
2 Project Consulting S.A. 69 11 759
3 Constructora San Gabriel S.A.C 30 11 330
4 Constructora Amazonas S.A.C. 10 1 110
5 Proice S.AC. 30 11 330
209 2299

Tabla 8. Informacion de proyectos del grupo Iconsa

Elaboracién propia.

En cada proyecto se identificaron diez indicadores; a continuacion, en la tabla
se resumen los indicadores usados para medir los factores de riesgo que afectan a
los objetivos de cada proyecto:

item Fact.ores Indicador Simbolo Esca!a.(’je Paso | Cardinal
deriesgo medicién
Relacion  presu-
] Precio ofertado | puesto contrata- RPP 090 110] 001 o1
del proyecto do y presupuesto
base
Relacion  gastos
5 Gastos genera- gengralesyel Cos- RGP 0,01 :050] 001 50
les del proyecto | to directo del pre-
supuesto
Relacion  utilidad
Utilidad ist
3 NAad PrEVISta o) costo directo | RUP 001;1,00] | 001 100
del proyecto
del presupuesto
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(continuacion)

. Fact Escalad
Item ac .ores Indicador Simbolo sca.a”e Paso | Cardinal
de riesgo medicién
Tipo d -
4 t(l)po € proyec Tipo de proyecto TP [1,2,34,5] 1 5
i6 I Pl jecu-
5 Duracion  de 'alzo de ejecu pE [11000] 20 50
proyecto cion del proyecto
6 Experiencia en Exp§rleHC|§ delin- ER [1:40] ] 40
obras geniero residente
Experiencia en Experiencia  del
7 P ) ingeniero de se- EIS [0;40] 1 41
seguridad )
guridad
Experiencia en Experiencia  del
8 p ingeniero de cali- EIC [0:40] 1 4]
calidad
dad
Experiencia en Experiencia de la
9 P o -, gerencia de admi- EGA [1:40] 1 40
administracion . -
nistracion
Variacion de
precios (mate-
riales, equipos, )
F
10 | mano de obra) KaCtor dereauste] 0,5:2] 0] 16
del sector cons-
truccion por in-
flacion

Tabla 9. Indicadores de los factores de riesgo que afectan a los objetivos de cada proyecto

Elaboracion propia.

Las pruebas de clasificacion se efectuaron con el modelo de red neuronal artificial
multicapa feed forward (Rumelhart et al. 1986) usando el algoritmo de aprendizaje de
retropropagacion de Levenberg-Marquardt (gradiente descendente optimizado). A
fin de mejorar la precision de la red, se empled una cantidad mas amplia de datos,
considerando un conjunto de prueba adicional al de validaciéon. A diferencia del
conjunto de validacién, el conjunto de prueba no aporta ningun tipo de indice
al entrenamiento de la red pues se trata de un indicador externo. El conjunto de

mTrEReAasSssEs n°5, 2012, 9-43

31



32

Reiner Solis Villanueva

validacién aporta la razén de aprendizaje, que estéd en funcion al error cuadratico
medio de la regresion con dicho conjunto. Se probaron 16 arquitecturas de redes
neuronales artificiales. La distribucion del nimero de capas como la cantidad
de neuronas por capa se dio bajo la permutacion de los nimeros 5, 9, 10 y 20
(obtenidos por una funcién random de rango [2; 20]). El programa utilizado para la
simulacion y entrenamiento de la red fue el Neural Networks Toolbox (MatLab™);
asimismo, se empled el software Minitab Solutions para el célculo de los datos
estadisticos y la elaboracion de histogramas. La funcién de transicion empleada
en la red perceptron multicapa feed forward es la funcién sigmoidal para la capa
de entrada y las capas ocultas, y una funcion lineal para la capa de salida de la red.

De los 209 conjuntos de datos empleados en la preparacion de las redes
neuronales se emplearon 171 en el conjunto de entrenamiento, 19 en el conjunto
de validacién y 19 en el de prueba. Para el entrenamiento se emplearon hasta
dos métodos: maximo alcanzado (media) y gradiente minimo alcanzado (razén
de entrenamiento). Esto se debe a la necesidad de encontrar un minimo local
lo suficientemente bajo como para minimizar el error tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el de validacion.

El entrenamiento de las diferentes arquitecturas de redes neuronales artificiales se
evalud teniendo en consideracion dos métricas: el grado de error y el rendimiento.
Para la medicion del grado del error de cada arquitectura se empled el error
porcentual absoluto medio (Mean Absolute Percent Error - MAPE) del conjunto de
validacion y del conjunto de prueba. Finalmente, la definicién del mejor modelo se
realizo en base al célculo del error absoluto medio de ambos conjuntos.

Para la evaluacion de los resultados de salida de las diferentes arquitecturas
probadas se empled el indice de rendimiento error cuadratico medio (Mean Square
Error - MSE) relativo al conjunto de entrenamiento proporcionado por Matlab, y el
error porcentual absoluto medio (MAPE) de los conjuntos de validacion y prueba.
Ademas, se calculd la desviacion estandar del error absoluto (StDev) de ambos
conjuntos para observar la estabilidad de la red. Los resultados se muestran en la
tabla 9.
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Entrenamiento Total (%) Validacion (%) Test (%)
MSE MAPE StDev MAPE StDev | MAPE | StDev
0,000888 5,96 525 391 4,71 751 5,09
5x9 0,000177 9,78 12,25 3,61 3,55 15,95 14,71
5x10 0,000543 9,34 6,38 6,28 518 11,98 6,34
5x20 0,00573 16,76 12,97 12,07 10,87 | 21,33 13,77
9x5 0,00687 8,05 4,84 5,38 4,22 10,19 4,03
9x9 0,0000491 7,29 471 4,22 3,67 0,88 3,78
9x10 0,00166 9,45 6,21 6,39 595 11,80 496
9x20 0,00391 8,42 6,15 8,05 599 8,39 6,37
10x5 0,0024 6,22 5,80 504 583 7,21 5,86
10x9 0,000244 10,03 10,78 5,56 523 14,18 13,22
10x10 0,00809 9,95 6,20 10,28 6,04 9,39 6,55
10x20 0,000927 15,17 8,24 10,33 7,76 19,51 6,19
20x5 0,000602 711 781 6,26 9,70 7,75 591
20x9 0,000228 10,07 12,77 3,72 3,83 15,90 15,63
20x10 0,000666 5,67 3,44 5,27 2,90 5,85 3,92
20x20 0,00327 7,33 558 740 4,84 702 6,35

Tabla 9. Errores medio y desviacion estdndar

Elaboracién propia.

Los resultados mostrados en la tabla 9 indican que la arquitectura que presenta
menor error y que mejor se ajusta para la prediccion del modelo es la red feed
forward 20 x 10 (20 capas ocultas, 10 neuronas en la capa escondida, 10 neuronas
en la entrada y una neurona en la salida). Por lo tanto, se escogio la mencionada
red como la mas apta para la prediccién del modelo debido al bajo porcentaje de
error que obtiene en los conjuntos de validacion y prueba. Se descarta el indice
del rendimiento, pues es un indice referencial al entrenamiento y a la validacién,
ademas de haberse empleado métodos de detencion del entrenamiento que
impliquen una alta especializacion en los datos de entrenamiento (lo cual hace
que los indices del entrenamiento se vean sesgados).
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Se procedio a clasificar los proyectos historicos de la empresa (proyectos ejecutados)
en dos clases: éxito (1) o fracaso (0), mediante la comparacién del valor que arroja
la red: el valor umbral del indice de efectividad en las utilidades (EFU), el cual es
comparado con el EFU real del proyecto ejecutado; si el EFU real es mayor o igual
que el EFU que arroja el modelo de prediccién, entonces el proyecto se clasifica
como éxito, en caso contrario como fracaso. Considerando este esquema se puede
construir una base de datos histérica donde los proyectos de infraestructura
ejecutados por la empresa forman una clase éxito con clasificacién 1y una clase
fracaso con clasificacion O.

Las salidas se determinaron segun el signo de la diferencia entre el valor real y
el valor estimado del indice EFU, en el caso de ser no nulo o positivo se califica el
valor como 1 (éxito), en caso de ser negativo (si realmente se esta por debajo del
promedio) se califica como fracaso. Por ejemplo, si el valor estimado del indice
EFU obtuvo un valor de 1,0 y el valor real del EFU es de 1,1 se puede inferir
que el proyecto esta por encima del promedio de la regresion, por lo cual es un
hecho positivo (es una mejora). En caso contrario, si la red predice un valor del
indice EFU de 1,1 y el valor real es 1,0; se puede decir que el proyecto no ha sido
satisfactorio pues estéd por debajo del promedio histérico de la empresa (estimado
por el modelo).

Cdlculo de la probabilidad de éxito: El siguiente paso fue crear una matriz de
datos con todas las combinaciones posibles de entrada. Esta etapa procesa la
probabilidad de éxito de un proyecto de edificacion (TP=1) y restringe el valor de
los fndices. La tabla 10 muestra el detalle del nimero de elementos (cardinal) y
rangos empleados por cada indicador utilizado, generando una matriz de datos
con todas las combinaciones posibles de entrada (5x5x5x3x5x2x2x2x2x5); el total
de datos es 150.000.
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Rango Paso Cardinal

EFU No se incluye en el calculo
RPP 0911 0,05 5
RGP 0,1:0,5 01 5
RUP 0,21 0,2 5
TP 01:.03 1 3
PE 200:1000 200 5
EIR 01:20 19 2
EIS 00:20 20 2
EIC 00:20 20 2
EGA 01:20 19 2

K 09811 03 5

Tabla 10. Tabla de indices restringidos para la prueba general

Elaboracién propia.

Como se expresa en la tabla 10, se emplea la primera red, ya que se pretende
hallar la probabilidad de éxito que tiene la red neuronal frente a la realidad (que
viene a ser la probabilidad de que el proyecto sea mejor que el promedio histérico
con el cual se inicializd la red o promedio histérico). Los resultados de los datos
ingresados al modelo se resumen en el histograma mostrado en la figura 9, en el
cual se puede observar la mayor predisposicion al éxito que tienen los proyectos
de edificacion.

Probabilidad de éxito

70000+ 67968
62020

60000+

Fracaso Exito

0000y 45,82% 54,18%

40000+

Frecuencia

30000+

20000+

10000+

1655 1536 1530 1990 | 2667  yy49

0 ; : ! : .

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0
Probabilidad

17

Figura 9. Histograma de las probabilidades de éxito

Elaboracién propia.
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La linea divisoria de la figura 9 separa dos tendencias de los proyectos y
el porcentaje que aparece bajo cada etiqueta (45,82% y 54,18%) se refiere a la
probabilidad de fracaso o de éxito que tiene cualquier proyecto de edificacion
antes de comenzar. Finalmente, se procedié a calcular la probabilidad a priori de
éxito, basandose en los datos del histograma. La probabilidad a priori de éxito
representa la probabilidad de ocurrencia de valores mayores a 0,5 en la red. Los
resultados finales se aprecian en la tabla 11.

Rango Frecuencia Porcentaje de incidencia
0,0-0,1 1655 110
0,1-0,2 1536 1,02
0,2-0,3 62020 41,35
0,3-0,4 1530 1,02
0,4-0,5 1990 133
0,5-0,6 2667 1,78
0,6-0,7 1149 0,77
0,7-0,8 9468 6,31
0,8-0,9 67968 45,31
0,9-1,0 17 0,01
Total 150000 100,00
Fracaso 68731 45,82
Aceptacion 81269 54,18

Tabla 11.Tabla de resultados de probabilidades de fracaso y aceptacion

Elaboracién propia.

Una vez construida la base de datos que contiene todos los proyectos ejecutados
por la empresa, con sus indicadores de los factores de riesgo y su respectiva
clasificacion como éxito (1) o fracaso (0), se procedié a implementar el modelo que
prediga la probabilidad de éxito de un nuevo proyecto, indicando su tendencia
de éxito o fracaso. Esta metodologfa implicé el uso de una segunda red neuronal
artificial feed forward, donde las entradas son los indicadores de los factores de
riesgo que afectan los objetivos del proyecto vy la salida que se obtuvo es un valor
entre cero y uno que representa la probabilidad de éxito de un nuevo proyecto.
Por ejemplo, un valor de salida 1 indica que el proyecto serd un éxito, y un valor
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cero que serd un fracaso, pero si la salida es un valor fraccionario como 0,3 significa
que existe una probabilidad de 0,3 de que el proyecto sea un éxito y de un 0,7 de
probabilidad de que sea un fracaso.

Se optd por crear 16 arquitecturas de redes siguiendo los mismos patrones que
en la primera red. Aligual que en la etapa anterior, se buscO analizar la performance
de la red y el error porcentual absoluto medio (MAPE) para la eleccion de la mejor
arquitectura y representacion de los patrones. Los indices del aprendizaje se

aprecian en la tabla 12.

Entrenamiento Total (%) Validacion (%) Test (%)
MSE MAPE | StDev | MAPE | StDev | MAPE | StDev
5%5 0,0702 30,36 | 31,20 1737 2554 | 4242 | 32,59
5x9 0,0867 16,96 | 1940 14,31 21,04 | 2025 | 18,02
5x10 0,0132 21,06 | 41,16 13,04 2699 | 2965 | 51,31
5x20 0,186 45,74 | 20,35 34,84 20,17 5508 | 1539
9x5 0,0723 23,16 | 3445 11,70 23,76 | 34,58 | 40,39
9x9 0,209 45,78 | 2539 34,05 24,88 | 5619 | 21,87
9x10 0,19 47,12 1771 36,91 18,82 | 56,25 | 10,59
9x20 0,189 52,86 | 3554 3791 3642 | 6413 | 28,60
10x5 0,0875 40,12 | 36,31 24,22 3453 | 54,84 | 33,16
10x9 0,185 37,96 | 20,78 34,79 1792 41,62 | 2348
10x10 0,0606 11,76 | 23,68 10,29 23,45 13,62 | 2496
10x20 0,201 51,90 15,98 45,58 14,72 5712 1548
20x5 0,204 54,52 | 1855 | 4484 1964 | 62,89 | 12,74
20x9 0,224 54,25 15,80 4641 16,21 61,06 121
20x10 0,219 45,65 | 28,53 32,68 2844 | 5725 | 24,28
20x20 0,139 52,99 | 26,65 41,18 2734 | 6353 | 2212

Tabla 12. Errores medio y desviacion estandar

Elaboracion propia.

Para culminar el caso de estudio se procedié a construir una interfaz visual que
acepte los valores de los indicadores de los factores de riesgo del proyecto como
datos de entrada, con el fin de predecir la métrica de éxito, que en el modelo es el
indicador de efectividad (EFU) descrito en el ftem 4.1.1 A pesar de que se podria
utilizar Matlab para la ejecucién de la prediccién, se descartd su uso por el grado
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de dificultad en el empleo del modelo escogido y el tiempo excesivo de ejecucion
que tarda en realizar toda la secuencia de simulacion.

Se eligid construir una interfaz que se programé en el lenguaje JAVA, y se
empled el IDE Netbeans 7.0 Beta para su desarrollo. La ejecucion de esta interfaz
requirié JRE 6 (Java Runtime Environment) y un sistema operativo que soporte JRE6.
La interfaz visual es un formulario, el cual tiene como pardmetros los diez indices
especificados para el empleo del modelo. También tiene opciones para cerrar la
ventana, limpiar los campos y predecir el resultado segun los datos ingresados.

r B
|2 Prediccion del EFU (= [ B [

Datos del Proyecto

RPP
RGP
RUP

il

PE
EIR

EIS
EIC
EGA

Iniciar Prediccién

Limpiar Datos

i

Figura 10. Interfaz visual
Fuente: Captura de pantalla de la interfaz elaborada.
El cédigo del formulario (interfaz) se encuentra en el anexo 1.

Este documento propone un modelo que ayuda al proceso de toma de decisiones
en la seleccion de proyectos a ejecutar por las empresas constructoras, mediante
un calculo objetivo del indicador de efectividad y del calculo de la probabilidad de
éxito o fracaso del proyecto antes de su ejecucion.

Se establece un proceso inteligente y predictivo en la gestion del riesgo de la
empresa, en las fases de establecimiento de contexto, identificacién y andlisis del
riesgo, que utiliza y evalla los datos historicos de proyectos similares ejecutados
por la organizacion, para identificar los factores de riesgo que afectan sus objetivos.
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Se establece un mecanismo para el disefo de indicadores histéricos de
medicion, determinando los factores del riesgo que impactan en los objetivos del
proyecto. Los indicadores reales son obtenidos sobre la base de las actuaciones
reales de la organizacion.

Ayuda a mejorar el grado de confiabilidad en la toma de decisiones con
factores de riesgo en las empresas constructoras, que podria servir para confirmar
las predicciones subjetivas o realizar un replanteo de estas, proporcionando una
manera de comparar los datos histéricos sobre los riesgos identificados mediante
el uso, como herramienta, de las redes neuronales artificiales.
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package RNA_20x20;
importjava.lang.StrictMath;
importjavax.swing.JOptionPane;
importjavax.swing.JPanel;
public class Red {
public static double TanSig (double a){
doubleoperacion;
if (@<500 || a>-500)
operacion=((Math.pow(Math.E, a)-Math.pow(Math.E, -1*a))/(Math.pow(Math.E,
a)+Math.pow(Math.E, -1*a)));
else if (@>500)
operacion=1;
else
operacion=-1;
System.out.printin(@+” respuesta “+ operacion+"\n");
returnoperacion;
}
public static double CalcularRed (double a []){
for (int i=0; i<20;i++){
for (int j=0;j<10;j++){
doublesuma=0;
for (int k=0;k<10;k++){
if (i==0)suma-+=capastscondidaslil[il[jl*a[k];
else  suma+=capaskscondidaslil[jl[k]*capaAlk];
}
capaBl[jl=TanSig(suma+umbrallil[jI);
}
System.arraycopy(capaB, 0, capaA, 0, 10);
}
doublerespuesta=0;
for(int i=0;i<10;i++){
respuesta+=capaSalida[il*capaAlil;
}
return respuesta+1.23569;
}
}
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A priori: Previo; independiente de la experiencia, expresa incertidumbre, no tiene
en cuenta datos.

Activos: En relacion con la seguridad de la informacion, se refiere a todo tipo de
informacion o sistema relacionado con el tratamiento de esta que tenga
valor para la organizacion.

Clasificaciéon: Es la técnica que se utiliza para la identificacién, agrupacion
y distribucion sistemédtica de documentos o cosas semejantes, con
caracteristicas comunes o sistema determinado, y que con posterioridad
pueden ser diferenciadas segun su tipologia fundamental. Dicho proceso
se aplica de acuerdo a un esquema légico predeterminado para sefalar su
ubicacion. Cuando se trata de libros o documentos se llama clasificacion
bibliografica o documental.

Control: Las politicas, los procedimientos, las practicas y las estructuras organizativas
concebidas para mantener los riesgos de seguridad de la informacién por
debajo del nivel de riesgo asumido. Control también es utilizado como
sinbnimo de salvaguarda o contramedida.

Incidencia/Incidente: Evento Unico o serie de eventos de seguridad de la
informaciéon inesperados o no deseados que poseen una probabilidad
significativa de comprometer las operaciones de negocio y amenazar la
seguridad de la informacion.

Isomorfa: Paralelismo estructural; la estructura de la representacion corresponde,
en menor o mayor grado, a la estructura de lo representado.

Neurotransmisores: Los neurotransmisores son las sustancias quimicas que se
encargan de la transmision de las sefales desde una neurona hasta la
siguiente a través de las sinapsis. También se encuentran en la terminal
axonica de las neuronas motoras, donde estimulan las fibras musculares
para contraerlas.

Relacion recursiva: Proceso mediante el cual una funcion se llama a si misma en
forma repetida, hasta que se satisface alguna determinada condicion. El
proceso se utiliza para computaciones repetidas, en las que cada accion se
determina mediante un resultado anterior. Se pueden escribir de esta forma
muchos problemas iterativos.

Sinapsis: La sinapsis es el proceso de comunicacion neuronal, el lenguaje del
sistema nervioso y la union intercelular especializada entre neuronas. En
estos contactos se lleva a cabo la transmision del impulso nervioso. Este
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se inicia con una descarga quimica que origina una corriente eléctrica
en la membrana de la célula presindptica (célula emisora); una vez que
este impulso nervioso alcanza el extremo del axén (la conexion con la
otra célula), la propia neurona segrega un tipo de compuestos quimicos
(neurotransmisores) que se depositan en el espacio sindptico (espacio
intermedio entre esta neurona transmisora y la neurona postsindptica o
receptora). Estas sustancias segregadas o neurotransmisores (noradrenalina
y acetilcolina, entre otros) son los encargados de excitar o inhibir la accién
de la otra célula llamada célula postsindptica.
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