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Resumen

El presente articulo propone el disefio de un modelo que proporciona una arquitectura genérica que actda en
forma auténoma en los procedimientos de seleccion en la contrataciéon de obras publicas, generando un criterio
de decision autémata en caso de empate. Para el procedimiento de seleccion Adjudicacion Simplificada, en caso de
empate, se propone la elecciéon del postor mediante un sorteo electrénico basado en un sistema de aleatoriedad
controlada de encriptacién y transformacion. Para el procedimiento de seleccién Licitacién Publica, en caso de
empate se propone la eleccién del postor mediante un indice de cumplimiento pronosticado de acuerdo con el
comportamiento de las empresas en la ejecucion de proyectos de infraestructura similares. Con este fin se genera
un modelo que realiza la prediccion de la probabilidad de éxito o fracaso del postor de ejecutar el proyecto antes
de iniciarlo, usando redes neuronales artificiales como herramienta de analisis. En el presente documento se re-
visan las caracteristicas comunes de las redes neuronales artificiales.
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Abstract

Artificial intelligence techniques for optimizing the efficiency in public works
contracting selection processes

The present article proposes to design a model that provides a generic architecture which acts autonomously in
public works contracting selection processes, in order to generate an automated decision criterion in the event of
a tie. For the Simplified Tender selection process, in case of a tie, it is proposed to choose the bidder by means of
an electronic lottery based on a controlled randomization system of encryption and transformation. For the Public
Bidding selection process, in the event of a tie, the bidder is chosen by means of a predicted compliance index
according to the behavior of the companies when executing similar infrastructure projects. To this end, a model
that predicts the probability of success or failure of the bidder to execute a project before initiating it is generated,
using artificial neural networks as an analysis tool. This paper reviews the common characteristics of artificial neural
networks.

Keywords: artificial neural networks, decision-making, risk

*  Este articulo deriva del proyecto de investigacion “Modelo de gestion de las compras publicas en proyectos de
infraestructura, basado en técnicas de inteligencia artificial para optimizar la eficiencia del sistema de contrataciones
de obras en el Estado Peruano’, del Instituto de Investigacion Cientifica de la Universidad de Lima.
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1. Introducciéon

La vision actual de impulsar procesos innovadores en las compras publicas es un nuevo en-
foque que supone alinearse con la tendencia mundial de las contrataciones publicas, dejan-
do atras la gestiéon centrada en procedimientos legalistas y burocraticos, para concentrarse
en la obtencién de resultados y en asignar como rol de la tecnologia el de generar entornos
inteligentes. Mediante las técnicas de inteligencia artificial y en un marco legal adecuado
es posible contribuir con la gestion de las instituciones publicas en el cumplimiento de sus
objetivos, procurando un servicio oportuno y transparente.

El presente articulo contribuye a esta vision y propone una arquitectura genérica que
actue en formaauténoma en los procedimientos de seleccién de contratacion de obras publi-
cas, generando un criterio de decisién autdmata en caso de empate, en los procedimientos
de seleccién Adjudicaciéon Simplificada y Licitacion Publica, aplicados para la contratacion de
obras publicas. Asimismo, se propone la integracion de informacion para el procedimiento
de seleccion mediante una base de datos centralizada para facilitar el registro y seleccién de
tal forma que el procedimiento de seleccion de empresas se haga de manera automatica.
Para los procesos de Adjudicacién Simplificada, se propone la eleccion del postor mediante
un sorteo electrénico basado en un sistema de aleatoriedad controlada basada en el método
aleatorio SHA512 de encriptacién y la transformacién del hash. Para el procedimiento de
seleccion bajo la modalidad de Licitacion Publica, en caso de empate, se propone la elecciéon
del postor mediante un indice de eficiencia pronosticado por un sistema de acuerdo con el
comportamiento de las empresas en la ejecucién de proyectos de infraestructura similares,
donde se genera un modelo que realiza la prediccion de la probabilidad de éxito o fracaso
del postor de ejecutar el proyecto antes de iniciarlo. Esto supone el pronéstico del indice
de eficiencia de cada uno de los postores que participan en el proceso de seleccion del
proyecto, el cual servird para realizar un desempate en caso de que algunos postores igualen
en el puntaje final. También implica pronosticar el indice de eficiencia del postor ganador
de la buena pro respecto a su probabilidad de éxito o fracaso en el proyecto, realizando un
replanteo de estas probabilidades, comparando los datos histéricos con el comportamiento
del postor respecto de los riesgos identificados en el proceso de negocio. Para tal fin se usan
las redes neuronales artificiales como herramienta de andlisis. En el presente documento se
revisan las caracteristicas comunes de las redes neuronales artificiales.

2. Fundamentos teodricos
2.1 Seleccion aleatoria y verificaciéon con el método de encriptacion SHA256

El algoritmo propuesto es una variante del Provably Fair, implementado y explicado por
bitzino.com, en forma de un sistema para poder procesar una bajada de cartas de manera
transparente. Es un modelo del cual se diversifican muchas variantes que actualmente se
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usan en casinos virtuales, en especial los que usan criptomonedas como dinero (Bitcoin,
LiteCoin, LottoCoin, DogeCoin, Matonis, 2012). En el white paper publicado en el techblog
de Bitzino se explica el algoritmo que usan en el casino. Si bien no fue el primer uso de
un algoritmo de esta naturaleza, fueron pioneros en presentar la elaboracién del sistema
de forma transparente. Este algoritmo Provably Fair se basa en la participacién tanto del
cliente como del servidor para generar una cadena encriptada Unica y representativa del
resultado, la cual el cliente podria ver antes de confirmar su participacion en el sistema.
De esta forma, el cliente podria verificar el resultado obtenido y los parametros que
ingresoé con la cadena que recibid. Asi podria saber desde el principio que los datos no
fueron manipulados y que por lo tanto fue un proceso 100 % justo. Por la naturaleza de
las apuestas, los casinos que optan por usar este sistema agregan una cadena especial
secreta que solo es revelada luego de la confirmacién del usuario en el sistema, ya que un
tercero podria intentar hacer una ingenieria en reversa del proceso y evaluar la apuesta.

La variacién que se propone en este documento no considera necesario el empleo de una
cadena secreta. Los datos que se usaran en la evaluacién de desempate de los postores solo
se modifican con la participacion de estos. Por eso es posible presentar toda la informacion
de la evaluacién automatica en todo momento y ser 100 % transparentes con los usuarios.

El método de encriptacidén propuesto es el SHA256, que genera cadenas de 256 bits,
las cuales permiten que las colisiones entre evaluaciones sean virtualmente imposibles
(la probabilidad de colision es de 1/(22°%)). La encriptacién SHA256 pertenece al algoritmo
de encriptacion SHA 2. Es un algoritmo de encriptacion para la verificacién de datos y es
destructivo, lo que significa que no se puede reconstruir la data a partir del hash outcome
del SHA 2 (no se puede reconstruir, pero si se puede identificar). En el algoritmo el
mensaje se divide en segmentos de tamaino constante y cada segmento se somete a una
serie de operaciones loégicas cuyos resultados se concatenan y forman el hash verificador.
Este algoritmo de encriptacién fue patentado por la NSA de Estados Unidos y tiene
una declaracion de licencia libre de derechos (consultar los enlaces [http://worldwide.
espacenet.com/publicationDetails/biblio?CC=US&NR=6829355&KC=&FT=E&locale=en_
EP]y [https://datatracker.ietf.org/ipr/858/]).

Ch(X,Y,Z) = (XAY) ® (X' AZ),

Ma(X,Y,Z) = (XAY) D (XAZ) D (YAZ),
20(X) = RotR(X,2) @ RotR(X,13) @ RotR(X,22),
£1(X) = RotR(X,6) @ RotR(X,11) @ RotR(X,25),
60(X) = RotR(X,7) @ RotR(X,18) @ ShR(X,3),
61(X) = RotR(X,17) @ RotR(X,19) @ ShR(X,10)

A== AND
@ == XOR
v ==0R
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RotR == Desplazamiento circular de bits a la derecha
ShR == Desplazamiento de bits a la derecha

‘== Complemento

[A]B[CID]E[FG][H]

———
.

Figura 1. Algoritmo

Elaboracion propia

Este se aplica en 64 segmentos de 32 bits pertenecientes a la cadena a encriptar y luego se
vuelven ajuntar los segmentos una vez encriptados para formar el hash representativo de esta.

Esta es una encriptacion destructiva representativa por lo que no se toman
absolutamente todos los segmentos de entrada, sino que se seleccionan los primeros 16
y el resto se une suméndolo con el siguiente patrén (donde Wi es el segmento i):

Wi = 61(Wi—2) + Wi—7 + 60(Wi—15) + Wi—16, 17 <i < 64.

Luego de la separacién en segmentos se aplica el algoritmo en 64 rondas para luego
ser concatenados de vuelta y formar el hash representativo.

SHA256: (http://www-ma2.upc.es/~cripto/Q2-06-07/SHA256english.pdf) es un método
de encriptacion estandarizado del que existen implementaciones en muchos lenguajes de
programacioén, por lo que no es necesario volver a programar el algoritmo. No es posible
desencriptar la informacién sin que se pierda; sin embargo, es 100 % confiable para la
verificacion de datos. Requiere una computacion mediana, por lo que se debe aumentar el

requerimiento de recursos para una implementacién a gran escala.
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2.2 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales forman parte de un conjunto de metodologias que se usan
como soporte de trabajo de las organizaciones inteligentes y 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 le presentamos
una serie de patrones ejemplos a través de los cuales ella debe aprender. Debido a que el
aprendizaje es por ejemplos, las redes neuronales artificiales tienen un gran potencial para
crear sistemas de computacién que no necesitan ser programados. Esto supone un enfoque
radicalmente distinto a los clasicos sistemas de software de desarrollo. En los programas de
cdmputo, cada paso que el computador ejecuta debe ser previamente especificado por el
programador, considerando que cada paso del 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 se requiere
identificacion de caracteristicas ni el desarrollo de algoritmos y programas para la resolucion
de problemas particulares. Sin embargo presenta dos desventajas: el tiempo de aprendizaje de
la red no puede ser conocido 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
puede ser descartada (Isasi y Galvén, 2004).

Actualmente existen variados modelos de redes neuronales artificiales que son
usados en diversos campos de aplicacion, destacando el modelo de Michie, Spiegelhalter
y Taylor (1994) que es considerado el estudio comparativo mas completo entre redes
neuronales artificiales y modelos estadisticos. orientado a la clasificacion (Sarle, 2002); el
modelo de la red de propagacion hacia atras (Rumelhart, Hinton y Williams, 1986) y los
mapas autoorganizados de Kohonen (1982). Estas estructuras pueden ser utilizadas en la
clasificacion y prediccion del comportamiento de sistemas no lineales con informacién
borrosa o incompleta, como es el caso del proceso de toma de decisiones.

3. Definicion del problema de investigacion

Uno de los problemas principales que enfrenta el Estado en las compras publicas, en lo que
respecta a la contratacion del proveedor para la ejecucién de una obra de infraestructura
publica, es tener un sistema de seleccién de proveedor eficiente (buena pro) que garantice
la transparencia, disminuya la dilacion del proceso por la interposicién de recursos de ape-
lacién, permita un aumento de la cantidad de proveedoresy acierte en la seleccién del
mejor postor a fin de evitar riesgos futuros durante la ejecucion de la obra.

La ley de contrataciones del Estado peruano y su reglamento (Ley 30225 y su Ultima modifica-
toria aprobada por decreto legislativo 1341, Ley 29873, y la modificatoria del reglamento aprobada
por decreto supremo 056-2017-EF, que entrd en vigencia el 3 de abril del 2017), en sus articulos 32
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a 69, establece la estructura, disposiciones generales, bases y procedimientos de los procesos de
seleccion. Los articulos 32, 49, 57 y 66 del Reglamento de Contrataciones del Estado expresan los
procesos de seleccién y sus procedimientos aplicables a la ejecucion de obras publicas, como son
la Adjudicacion Selectiva y Licitacion Publica. Una referencia respecto a los montos aplicables a los
procesos de seleccion descritos en obras publicas se observa en la figura 2.

SERVICIOS
PROCEDIMIENTO DE SELECCION SERVICIOS CONSULTORIA CONSULTORIA OBRAS
EN GENERAL EN GENERAL DE OBRAS

LICITACION PUBLICA >=S/. 400 000 >=S/. 1 800 000

CONCURSO PUBLICO >= s/. 400 000
<S/. 400 000 <S/. 400 000
ADJUDICACION SIMPLIFICADA >S/.33 200 >S/.33 200
<=5/.40000
SELECCION DE CONSULTORES INDIVIDUALES >S/.33 200
SUBASTA INVERSA ELECTRONICA >5/.33200 >S/.33200
<=5/.62250 <=5/.62250
COMPARACION DE PRECIOS >5/.33200 >5/.33 200
Fuente:

Articulo 16 de la Ley N° 30693, Ley de Presupuesto de Sector Publico para el afio fiscal 2018.
Articulos del 22 al 25 de la Ley N° 30225, Ley de Contrataciones del Estado.

Literal a) del articulo 5 de la Ley de Contrataciones del Estado.

Decreto Supremo N° 380-2017-EF que aprueba el valor de la UIT durante el afio 2018.

Figura 2. Montos establecidos por proceso de selecciéon

Fuente: Organismo Supervisor de las Contrataciones OSCE. Montos para los procedimientos de Seleccion.
Afo Fiscal 2018.

Si bien el Reglamento de Contrataciones del Estado establece en sus articulos 32 a 69
una normalizacion para la determinacidn del tipo de proceso, las etapas del proceso, los
requisitos de calificacion y los factores de evaluacion del proceso, debe tenerse en cuenta
que algunos parametros de los requisitos de calificacion, como equipamiento estratégico,
formacion académica, experiencia del postor en obras similares y generales, estan sujetos al
criterio técnico del drea usuaria de cada entidad estatal, el cual debe procurar no requerir
caracteristicas, anos de antigliedad y demés condiciones que no se hayan previsto en el expe-
diente técnico o que constituyan exigencias desproporcionadas, irrazonables o innecesarias.

Ahora bien, el articulo 54.6 del Reglamento de la Ley de Contrataciones del Estado (RLCE)
establece que en el supuesto de que dos o mas ofertas obtengan el mismo puntaje, obtiene el
mejor orden de prelacién aquella oferta mas cercana por debajo del promedio. En caso de empate
en puntaje y en oferta econdmica, el orden de prelacion se determina por sorteo. El articulo 54.7
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del RLCE indica asimismo que para la aplicaciéon del sorteo se requiere la participacién de notario o
juez de pazy la citacién oportuna a los postores que hayan empatado.

Respecto al procedimiento de seleccion de adjudicaciéon simplificada, el articulo 69 del
RLCE establece que en caso de empate, tratdndose de obras, en el supuesto de que dos o
mas ofertas empaten, la determinacion del orden de prelacidon de las ofertas empatadas
se efectla siguiendo estrictamente el siguiente orden: a) las microempresas y pequefias
empresas integradas por personas con discapacidad o los consorcios conformados en su
totalidad por estas empresas, siempre que acrediten tener tales condiciones de acuerdo
con la normativa de la materia; b) las microempresas y pequefas empresas o los consor-
cios conformados en su totalidad por estas, siempre que acrediten tener tal condicion de
acuerdo con la normativa de la materia, o ¢) a través de sorteo. Para la aplicacién del dltimo
criterio de desempate se requiere la citacién oportuna a los postores que hayan empatado.

Observamos pues que la aplicacion del sorteo como medio de desempate no asegura la elec-
cion del postor mds idéneo para la ejecucion de la prestacion y, de otro lado, la realizacion del
sorteo no contiene un procedimiento especifico que asegure su transparencia, toda vez que no
expresa un procedimiento que pueda implementarse en un sistema auténomo, de manera que el
proceso se realice en forma virtual y verificable sin requerir la presencia de las partes.

En los procesos de seleccién de envergadura, como las licitaciones publicas de obra
(procesos con un valor referencial mayor a 1 800 000,00 soles) existe latente un alto riesgo al
elegir al mejor postor ya que se requiere evitar incumplimientos durante la ejecucién de las
obras. Este riesgo es elevado aun en el caso de un empate, ya que el sorteo en acto publico no
asegura que la buena pro la obtenga el postor mds conveniente para los intereses del Estado,
siendo incierto el porcentaje de éxito de la ejecucion del proyecto a futuro. A esto se suma la
dificultad de que la legislacién actual no estd adecuada para que este tipo de proceso pueda
realizarse en forma autémata, donde la buena pro se otorgue mediante un proceso virtual en el
que las variables hayan sido reducidas a factores de diferenciacion normalizados para otorgarla.

Es conveniente tener en cuenta que el riesgo es la probabilidad de tener éxito o fracaso,
cuando se toma la decisiéon de llevar a cabo un proyecto (Del Carpio y Eyzaguirre, 2007).
Se hace necesario realizar una evaluacion del riesgo que asume una entidad del Estado
cuando califica a los postores que concursan por adjudicarse la buena pro de un proceso,
en términos de la probabilidad de haber elegido al mejor postor, es decir, aquel con mayor
probabilidad de cumplimiento (éxito) en la ejecucién del proyecto convocado. De este modo
se pueden tomar las decisiones mas adecuadas para salvaguardar los intereses del Estado.

El problema principal que enfrenta una entidad del Estado es poder calcular con el minimo
error posible cudl de los postores —empresas contratistas— que concursan por la buena pro tiene
mayor probabilidad de tener éxito en la ejecucion del proyecto convocado por la entidad, sobre
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todo si se da el caso de empate, en el cual tiene que dilucidarse el otorgamiento de la buena pro
mediante un sorteo. Asimismo, es conveniente tener presente la probabilidad de éxito que tiene la
empresa contratista ganadora de la buena pro antes de iniciar el proyecto, a fin de que la entidad
pueda tomar decisiones con los resultados obtenidos.

Es posible que la entidad realice un cdlculo objetivo y estime la probabilidad de éxito
de cada postor en la ejecucion del proyecto al cual concursa, con base en una evaluacién de
variables mediante la comparacién de valores umbrales con proyectos similares ejecutados,
calificando el proyecto antes de ser iniciado como éxito o fracaso. No obstante, el problema
que puede darse es que los valores umbrales de comparacion se determinan en condiciones
de alta incertidumbre, ya que el célculo se basa en una media ponderada de la exposicién al
riesgo usando datos histéricos de la empresa. Por otro lado, el problema que puede ocurrir
es que la empresa adopte valores tedricos de comparacion (por ejemplo, valores pertene-
cientes a otras organizaciones), a fin predecir el éxito o fracaso de un proyecto. En ambos
casos el proceso de estimacion del riesgo se realiza con alta incertidumbre y no es confiable.

Para revertir la situacidon planteada, a continuacién se enuncian las siguientes
interrogantes:

(Es posible que en el procedimiento de seleccion Adjudicacién Simplificada se pueda
generar un criterio de decision autémata en caso de empate y que pueda tramitarse ente-
ramente en forma virtual?

{Es posible que en el procedimiento de seleccién Licitacion Publica, en caso de empate, pueda
elegirse al postor mediante un indice de cumplimiento pronosticado de acuerdo con el comporta-
miento de la empresa en la ejecuciéon de proyectos de infraestructura similares?

(Esposiblequeenel procedimiento de seleccién Licitacion Publica este indice de cumplimiento
pronostique el grado de probabilidad de éxito o fracaso de la obra a ejecutar?

({Es posible predecir de manera confiable la probabilidad de cumplimiento que tiene una
empresa contratista en la ejecuciéon de un proyecto de infraestructura antes de ser iniciado?

¢(Es posible construir un modelo basado en técnicas de inteligencia artificial que pueda
calcular la probabilidad de cumplimiento (éxito o fracaso) de una empresa en la ejecucién de un
proyecto de infraestructura convocado por una entidad del Estado?

4. Estrategia de solucién

Se plantea el disefio de un modelo referido a proyectos de ejecucién de obras publicas a
fin de proporcionar una arquitectura genérica que actie en forma auténoma en el procedi-
miento de selecciéon Adjudicacion Simplificada. Esto permitird que al ser el tramite comple-
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tamente virtual pueda generarse un criterio de decisiéon autdémata en caso de empate, en
el que se propone la eleccion del postor mediante un sorteo electrénico en un sistema de
aleatoriedad controlada basada en el método aleatorio SHA512 de encriptacién y la transfor-
macion del hash. Para el procedimiento de seleccidn Licitaciéon Publica, en caso de empate,
se propone la eleccion del postor mediante un indice de eficiencia pronosticado por un
sistema, de acuerdo al comportamiento de la empresa en la ejecucidn de proyectos de in-
fraestructura similares. En este caso se genera un modelo que realiza la prediccién de la pro-
babilidad de éxito o fracaso del postor al ejecutar el proyecto antes de iniciarlo. Este proceso
supone pronosticar el indice de eficiencia de cada uno de los postores que participan en un
procedimiento de seleccion Licitacién Publica para la contratacion de la obra, el cual puede
servir para realizar un desempate en caso de que algunos postores igualen en el puntaje fi-
nal. También requiere pronosticar el indice de eficiencia del postor ganador de la buena pro
en relacién a su probabilidad de éxito o fracaso en el proyecto, realizando un replanteo de
dichas probabilidades, comparando los datos histéricos con el comportamiento del postor
respecto de los riesgos identificados en el proceso de negocio y usando para tal fin las redes
neuronales artificiales como herramienta de andlisis.

Se propone la integracién de informacién para concursos publicos mediante base de
datos centralizada para facilitar el registro y seleccion. Esta base de datos debe contener la
informacién de las experiencias del personal profesional clave, formacién académica, expe-
riencia del postor en obras similares y generales. De esta forma el proceso de seleccidon de
empresas se hard de manera automatica usando sistemas auténomos que operen con dicha
base de datos. La figura 3 muestra un resumen de nuestra propuesta.

POSTOR TIPOS DE PROCESOS PROPUESTA EVALUACION DE
OBRAS OBRAS PUBLICAS MODIFICACION PROPUESTAS
PUBLICAS ART. 32 RLCE ART. 54 RLCE OBRAS PUBLICAS

REQUSITOS EVALUACION
ADJUDICACION DE CALIFICACION TECNICA Y
SIMPLIFICADA SE VALIDA - ECONOMICA
(AS) VIRTUALMENTE VIRTUAL

Figura 3. Propuesta respecto a validacion virtual requisitos de calificacion

Elaboracion propia
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5. Metodologia de solucién
5.1 Eleccion en caso de empate en el procedimiento de seleccion Adjudicacion Simplificada

La figura 4 propone una validaciéon de requerimientos técnicos minimos, con una base
de registro y seleccién que construird la empresa, de modo que pueda ser informacién
registrada en los campos de la base de datos. Pare ello se plantea una modificacién en
el articulo 67 del RLCE en cuanto a la estandarizacion de los requisitos de calificacion,
como equipamiento estratégico, formacion académica, experiencia del postor en obras
similares y generales, que puedan exigir las entidades en el procedimiento de seleccién
Adjudicacién Simplificada. Se emplearan fichas técnicas de acuerdo a cada tipo de obra,
de modo que se facilite el proceso de adjudicacion de la buena pro en forma auténoma.
La figura 4 muestra el proceso que se debe realizar en caso de empate.

TIPOS DE PROCESOS RESULTADO DE FACTOR DE
OBRAS PUBLICAS EVALUACION DE TOMA DE DECISION
ART. 32 RLCE PROPUESTA EMPATE EN CASO DE EMPATE

Figura 4. Proceso decisorio en caso de empate

Elaboracion propia

Para el procedimiento de seleccion Adjudicacion Simplificada, en caso de empate se
propone la elecciéon del postor mediante un sorteo electrénico mediante un sistema
de aleatoriedad controlada basada en el método aleatorio SHA256 de encriptacién y la
transformacién del hash.

Para seleccionar una empresa ganadora en caso de empate, se asigna una cadena de
texto a cada postor con el siguiente formato:

Pag. 22 INTERFASES Ed.n."11// Enero-diciembre 2018 // ISSN 1993-4912



Técnicas de inteligencia artificial

Nombre del Proyecto + RUC Empresa + RUC Empresa 1 + RUC Empresa 2 + RUC
Empresa3 +....... + RUC Empresa X

Esta cadena asignada a cada postor luego es transformada con el método de
encriptacion SHA256 en una cadena de tamano fijo Unica representativa de la cadena
de entrada. La cadena encriptada resultante estd en formato hexadecimal. Cada postor
tiene asignada la cadena encriptada que le corresponde.

De la nueva cadena encriptada se escogen los ocho primeros caracteres y estos se
transforman de hexadecimal a decimal, para ser divididos entre 42 949 672,95 que es
(232 - 1)/100 representativo al méximo valor decimal de ocho caracteres hexadecimales
FFFFFFFF entre 100.

Ejemplo de aplicacion y analisis técnico:

Proyecto: Parque Distrito X

RUC de la Empresa participante 1: 123456789
RUC de la Empresa participante 2: 321654987
RUC de la Empresa participante 3: 789456123
RUC de la Empresa participante 4: 123789456

En el caso de que empaten la empresa 1y la empresa 3, cadena representativa de
la empresa 1:

Parque Distrito X 123456789123456789321654987789456123123789456
Cadena representativa de la empresa 3:
Parque Distrito X 789456123123456789321654987789456123123789456

Después de pasar por la encriptaciéon SHA256, cadena encriptada representativa de
la empresa 1 en formato hexadecimal:

1A3B1F3203C61A1B01BB265288A86C768DA0CF9771582EE10947E823401EB06B
Cadena encriptada representativa de la empresa 3 en formato hexadecimal:

F7141523F6E076391A8FBE7DE505A3C2EF016DF9840198C4FAC93A2DFC095B30
Una vez aplicada la conversidn a decimal y la divisidn de los ocho primeros caracteres:

Empresa 1: 440 082 226 / 42 949 672,95 = 10,25
Empresa 3: 4 145 288 483 / 42 949 672,95 = 96,52
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La empresa 3 es la ganadora del proceso de seleccion. La figura 5 muestra el
procedimiento de conversién detallado.

Nombre .
proyecto , Informacion
RUC1 o
e Numero del
N\
' - 0al 100
Algoritm SHA256
RUC 2 RUC3

Parametros Procesamiento Resultado

Figura 5. Proceso de encriptacion

Fuente: Variante del Provably Fair implementada y explicada por bitzino.com

Al no tener el proceso de seleccién entradas modificables y al ser completamente
automatico, se puede dar a conocer el algoritmo para la obtencién de resultados y este siempre
devuelve el mismo resultado, siempre y cuando se introduzcan los mismos pardmetros. De este
modo, los postores pueden comprobar sus resultados con los pardmetros que se utilizaron en
la encriptacion de la cadena incluso antes de que se realice el desempate en forma automatica.
Esta caracteristica otorga transparencia al proceso. Para verificar el resultado lo que debe hacer
el postor es evaluar sus parametros con el algoritmo y comparar el resultado obtenido. Para
esto la informacién del proyecto y los parametros usados deben ser publicos. Los RUC de las
empresas que participaron en el concurso del proyecto y el nombre del proyecto son la tnica
informacion relevante para el algoritmo.

5.2 Eleccién en caso de empate en el procedimiento de seleccidn Licitacién Publica (ADP)

Un proceso mas confiable, a diferencia del sorteo en caso de empate, es la seleccién del
postor mediante un indice de cumplimiento pronosticado por un sistema, de acuerdo con el
comportamiento de las empresas en la ejecucién de proyectos de infraestructura similares.
Nuestra propuesta consiste en establecer un modelo que utilice los datos histéricos de
proyectos similares ejecutados por la empresa, buscando identificar los factores de riesgo que
afecten las variables de éxito del proyecto. El modelo propuesto usa como herramienta de
analisis las redes neuronales artificiales para determinar los umbrales de comparacién de éxito
o fracaso de un proyecto antes de ser iniciado.
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El modelo propuesto serd construido con base en los datos histéricos de proyectos
similares ejecutados por cada empresa postora, usando como herramienta las redes
neuronales artificiales y tendrad como salida o variable de evaluacién estimada el indicador
del objetivo del proyecto (efectividad, eficiencia y calidad). El célculo del riesgo se hard
en términos de la probabilidad de éxito o fracaso del proyecto antes de ser iniciado,
a lo que llamaremos el indice de cumplimiento de cada postor. Esta medida estimada
del riesgo debe definir las estrategias y planes de monitoreo o mitigacién de riesgos
que podria emplear la entidad con los resultados obtenidos respecto de los postores y
eventualmente del postor ganador.

La evaluacién del riesgo constituye la informacién primaria para el proceso decisorio,
por lo tanto nos encontramos con el problema de averiguar en qué medida los riesgos
pueden repercutir en los objetivos del proyecto. Por ejemplo, si los riesgos impactan
demasiado sobre el proyecto, debemos obtener baja probabilidad de éxito. Sin embargo,
para evaluar los resultados debemos tener en cuenta la base o umbral de comparacion
que arroja el modelo. Por ejemplo, supdngase como objetivo del proyecto medir la
efectividad como indice de cumplimiento (resultados alcanzados sobre resultados
planificados) a fin de definir el éxito o fracaso de un proyecto para luego compararlo
con los indices de cumplimiento de proyectos similares de la empresa. Supongamos que
para un proyecto se obtiene un indice de cumplimiento IC1 entre 0,7 y 0,8. Si se define un
indice de cumplimiento tedrico de éxito IC2 = 1,0 como umbral de comparacion, entonces
el proyecto es considerado como fracaso, porque IC1 < IC2. Por el contrario, si hemos
elegido como umbral el valor que arroja el modelo basado en redes neuronales artificiales
teniendo como dato la informacion de todos los proyectos similares ejecutados por la
empresa (y esta fuera, IC3 = 0,65) tendriamos un éxito (IC1 > IC3). Esto ultimo ocurre
porque el objeto de comparacién se basa en experiencias reales de la organizacion. Por
lo tanto, debemos procurar calibrar el criterio de evaluacion de los datos observados
con base en las actuaciones reales de la empresa, procurando que la informacion sea
suficiente y lo mas actualizada posible, a fin de estimar un modelo 6ptimo que use la
herramienta de las redes neuronales artificiales.

La estrategia que se propone estd basada en el disefio de indicadores histéricos
comunes a los proyectos de una organizacion, que permitan construir una base de datos
histéricos del comportamiento de la empresa 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 comparacién del valor del riesgo.

Este documento propone definir los objetivos de un proyecto bajo un “esquema
de cumplimiento” (Lezama, 2007). El esquema permite identificar los indicadores de
cumplimiento relacionando elementos cuantificables para luego transformarlos en
indicadores basicos. El esquema de cumplimiento estd sostenido por tres indicadores
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generales: Efectividad (IPE), Eficiencia (IPP) y Calidad (IPC); el promedio de estos tres
indicadores nos dara el indice de cumplimiento (IC). Este punto de vista se utilizara en el
resto de este documento.

Con el fin de comprobar si un proyecto esta cumpliendo sus objetivos declarados,
consideramos los umbrales de efectividad, eficiencia y calidad. De esta manera, el
cumplimiento —éxito o fracaso del proyecto— se define segun la forma en que se
establecen estos umbrales. Esta interpretacion nos permite definir un proyecto como
exitoso sobre la base de un aspecto especifico (por ejemplo, un proyecto puede
considerarse exitoso si el factor de cumplimiento supera o iguala el umbral establecido
por el modelo; en caso contrario el proyecto puede considerarse un fracaso). Sin embargo,
este concepto puede ser representado por una funcién de muchas variables que calcula
la métrica que hemos elegido para representar el éxito. Asimismo, usando la herramienta
de redes neuronales artificiales, podemos calcular la probabilidad de cumplimiento
(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 mitigarlo; en caso contrario, si esta probabilidad es superior al umbral definido, el
impacto de los factores de riesgo disminuye y, por lo tanto, la influencia de los factores
de riesgo sobre los objetivos del proyecto (esquema de cumplimiento) es minima.

Los datos historicos basados en los factores de riesgo permitirdn construir una
funcién de regresion para la evaluacion del riesgo ya que permiten generar como salida
los umbrales de comparacion de los objetivos del proyecto. Esta funcidon es generada
usando como herramienta las redes neuronales artificiales, cuyo resultado representa la
métrica que hemos elegido para representar el éxito.

La figura 6 describe el impacto de los factores de riesgo sobre los objetivos del
proyecto con base en los datos histéricos de la organizacién. Sin embargo, debemos
definir 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 denotaremos como métricas de éxito o indicadores de cumplimiento. Asimismo,
se deben definir los indicadores que miden los factores de riesgo y que impactan sobre
los objetivos del proyecto, a los que denotaremos como indicadores de factores de riesgo.
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PROYECTOS FACTORES DE METRICAS DE EXITO
SIMILARES RIESGOS IMPACTO OBJETIVOS DEL
EJECUTADOS HISTORICOS PROYECTO

EFECTIVIDAD
(IPE)

\ EFICIENCIA

(IPP)

CALIDAD
(IPC)

Figura 6. Base de datos histérica de proyectos similares ejecutados

Elaboracion propia
5.3.1 Seleccion del proyecto

En este documento la metodologia de solucidn propuesta identifica los indicadores
adecuados que permitan calcular con el minimo error posible la probabilidad de
cumplimiento (éxito o fracaso) que tiene un postor en la ejecucion del proyecto de
infraestructura al cual postula, a fin de que la entidad estatal que licita el proyecto
pueda usar este indice en caso de empate o tomar las decisiones que correspondan
en resguardo de los intereses del Estado, ya sea confirmando las predicciones de
éxito o fracaso del proyecto, o replantedndolas. Asimismo, los datos histéricos
basados en los factores de riesgo permiten generar como salida los umbrales de
comparaciéon de los objetivos del proyecto, usando como herramienta las redes
neuronales artificiales, cuyo resultado representa la métrica que hemos elegido para
representar el cumplimiento del proyecto (éxito).

Un ejemplo de empresas que ejecutan proyectos recurrentes son las empresas
constructoras que llevan a cabo proyectos de infraestructura con el Estado, en los
cuales podemos definir los indicadores de objetivos y los indicadores de los factores de
riesgo, los cuales nos permitirdn calcular con el minimo error posible la probabilidad de
cumplimiento (éxito o fracaso) que tiene el postor en la ejecucidon del proyecto que se
licita, mediante la técnica de inteligencia artificial: redes neuronales artificiales.

A continuacién se definen los indicadores de objetivos y los indicadores
de factores de riesgo para el caso de una empresa constructora de obras de
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infraestructura, tomando como referencia el modelo de gestion de indicadores de
Salgueiro (2001).

5.3.2 Indicadores de objetivos

En el apartado 5.3 se definieron los objetivos de un proyecto bajo un “esquema
de cumplimiento” (figura 6). El esquema permite identificar los indicadores que
aseguren el cumplimiento de una empresa contratista en la ejecucién de un proyecto
de infraestructura que licita el Estado. El esquema de cumplimiento propuesto esta
sostenido por tres indicadores generales: efectividad, eficiencia y calidad.

A continuacién identificamos los indicadores de cumplimiento de objetivos que
son medidas de éxito o fracaso enrelacion a los objetivos de un proyecto, a los cuales
denominaremos 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). Los indicadores
objetivos de cumplimiento estdn sostenidos por los tres indicadores generales que
ya se han mencionado: IPE, IPP e IPC; el promedio de estos tres indicadores nos dard
el indice de cumplimiento IC.

Indicador de efectividad

Este indicador proporciona informacién cuantificable sobre el cumplimiento del
objetivo planteado respecto a las penalidades contractuales aplicadas al ejecutor
de obras, y representa un indice del cumplimiento de la prestacion de ejecucién
de obra. Se propone el indicador denominado efectividad en la ejecucién de la
prestacién sin penalidades (IPE). Lo definiremos como el grado de cumplimiento
del plan de presupuesto de la prestacion de ejecucion de obra sin penalidades
contractuales, por la variable IPE.

PENALIDAD MAXIMA-PENALIDADES APLICADAS
PENALIDAD MAXIMA

Indicadores de eficiencia

Representan la capacidad del proyecto de lograr su conclusién en el minimo tiempo
y con el menor costo unitario posible (Lezama, 2007). En este sentido se propone un
indicador de eficiencia denominado relaciéon del plazo de ejecucién del proyecto
(IPP), el cualindica la capacidad de concluir el proyecto en el minimo tiempo posible.

PLAZO PROGRAMADO DE EJECUCION
PLAZO REAL DE EJECUCION

Pag. 28 INTERFASES Ed.n."11 // Enero-diciembre 2018 // 1SSN 1993-4912



Técnicas de inteligencia artificial

Indicadores de calidad

Representan la capacidad del proyecto para satisfacer al cliente y cuantifican la
mejora continua de los procesos y resultados. El indicador de calidad propuesto
es calidad del proceso (IPC), el cual mide precisamente la calidad del proceso
(Apaza, 2003). Es una relacion entre el avance de ejecucion de obra aprobado por la
entidad (metrado ejecutado conforme) y el avance de ejecucion de obra realmente
ejecutado (metrado ejecutado real).

METRADO DE EJECUCION CONFORME
METRADO DE EJECUCION REAL

5.3.3 Indicadores de los factores de riesgo

Durante la evaluacién del riesgo y el disefio del proceso de toma de decisiones,
debemos identificar los eventos que podrian impedir, degradar, demorar o mejorar
el logro de los objetivos de la empresa. Estos eventos constituyen las fuentes
externas o internas de riesgo en relacién a los objetivos de la empresa, que en
adelante denominaremos factores de riesgo.

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 sean lo
mas exactos posible y que puedan ser obtenidos con facilidad. Se deben identificar
los factores de riesgo que tienen impacto positivo o negativo en los objetivos de un
proyecto de infraestructura.

Los factores de riesgo que afectan o impactan la medicién de las métricas de
éxito del proyecto deben ser expresados por indicadores a calcularse para todo
proyecto de infraestructura. Estos indicadores son las entradas al modelo propuesto
de la figura 6, que tiene como salida la métrica de éxito del proyecto y que sera
expresada en una funcién de regresién no lineal. El modelo requiere un gran niimero
de indicadores de factores de riesgo, para obtener buenos resultados; 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 regresidon, de modo que el niumero de
factores considerados no influye sobre el procedimiento. Este documento toma
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como referencia el modelo de validacién de eficiencia adoptado por Cantone, Sarcia
y Basili (2007), basado en el analisis de redes neuronales artificiales como un medio
para estimar una funcién de regresién no lineal, incluso si el nimero de factores de
riesgo es elevado.

Para identificar los factores de riesgo que afectan los objetivos del proyecto
hemos tomado como referencia, entre otros, el modelo Goal Question Metric (Basili,
Caldiera, Rombach, 1994).

Si bien este modelo fue creado para estimaciones en proyectos de software,
el enfoque Goal Question Metric 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 diseflado teniendo en cuenta los objetivos perseguidos. En este
enfoque las preguntas potencialmente medibles ayudan a establecer si se esta
alcanzando en forma exitosa la meta trazada. Algunas preguntas posibles son las
siguientes: ;Qué factores repercuten en el logro del objetivo del proyecto? ;Cual es
el contexto del proyecto? ;Cudl es el contexto de la organizacién?

La tabla 1 contiene nuestra propuesta de los factores de riesgo para proyectos
deinfraestructuray definiciéon de indicadores del riesgo para medir el impacto sobre
los objetivos (métricas de éxito) del proyecto. La escala de medicién se elaboré 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
limite permitidos por la legislacién vigente.

Tabla 1. Factores de riesgo e indicadores de impacto

Factores Indicador Medicion Simbolo Escala
riesgo de medicion
Precio ofertado del proyecto Relacion presupuesto ofertado y PRESUPUESTO OFERTADO
presupuesto base. _— RPP [0,9;1,10]
PRESUPUESTO BASE
Gastos generales del proyecto | Relacion gastos generales totales
(fijos mas variables) y costo directo GASTOS GENERALES
de la ob! to contratad RGP 0,0;05
e la obra (presupuesto contratado |, 2i b e 7 Dl pROYVECTO [0.0:05]
menos impuestos, gastos generales
y utilidades)
Utilidad prevista del proyecto | Relacion utilidad y costo directo de
UTILIDAD
la obre? (presupuesto  contratado RUP | [00:10]
menos impuestos, gastos generales COSTO DIRECTO DEL PROYECTO
y utilidades)
(continua)
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Tipo de proyecto

Tipo de proyecto:
1. Proyecto de edificacion.

2. Proyecto de saneamiento.

TP [1,23,45]

3. Proyecto energético. TIPO DE PROYECTO
4. Proyecto de irrigacion.
5. Proyecto de carreteras y puentes.
Duracion del proyecto Plazo de ejecucion del proyecto. DIAS PE [0;7000]
Experiencia en obras Experiencia del ingeniero residente Afi0S EIR [1:40]
de obras.
Experiencia en seguridad Experiencia del ingeniero de sequridad. | ANOS EIS [0;40]
Experiencia en calidad Experiencia del ingeniero de calidad. | ANOS EIC [0;40]
Experiencia en administracion Expe.r I?naa”de lagerenda  de ANOS EGA [1;40]
administracién
Factor de reajuste K. Proviene de la
Variacion de precios de mate- férmula polindmica del proylectf) y
riales. equinos. mano de obra es calculado con base en los indices
v €quipos, de precios unificados del sector cons- | FORMULA POLINOMICA DEL PROYECTO K [0.5;2]

del sector construccion por
inflacion

truccion publicados por el Instituto
Nacional de Estadistica e Informatica
(INEI).

Elaboracion propia
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5.3.4 Modelo de prediccién de la métrica de éxito

El modelo de prediccion tiene como finalidad la estimacién de la métrica de éxito
del proyecto representado por una funcién de regresién no lineal. Para tal fin se
utiliza una herramienta de redes neuronales artificiales. La métrica de éxito elegida
es el indice de cumplimiento descrito en el apartado 5.3.2 y la estructura de la red
neuronal artificial utilizada en el modelo es la de retropropagacién conocida como
red multicapa feed forward (Rumelhart, Hinton, Williams, 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 (estimacién de funcién de regresion no lineal). Una
descripcién de este modelo se aprecia en la figura 6, donde el modelo de predicciéon
calcula la métrica de éxito del proyecto, dando como resultado el valor del IC.

En sintesis, el modelo permite predecir el IC del postor participante del proyecto
licitado por una entidad del Estado (proyecto nuevo). Asimismo, sirve para generar
una base de datos donde estén clasificados los proyectos ejecutados por la empresa
como éxito o fracaso. En particular, si el IC real para un proyecto es mayor que el IC
estimado por el modelo de prediccion (valor umbral estimado por la red neuronal)
el proyecto se clasifica como un éxito (1); en caso contrario se clasifica como un
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fracaso (0). Este dato se almacena en la base de datos con los indicadores de los
factores de riesgo que le corresponden.

FACTORES DE METRICA DE EXITO
PROYECTOS RIESGOS PROBABILIDAD
SIMILARES HISTORICOS RED NEURONAL DE CUMPLIMIENTO
EJECUTADOS (VARIABLE ARTIFICIAL (VARIABLE
INDEPENDIENTE) DEPENDIENTE)
>
F—
RED
|
RUP NEURONAL
utp | ARTIFICIAL
3 || MULTICAPA
EIR FEED
)
ElS FORWARD
EIC N
EGA BACKPROPAGATION
)
K
|

Figura 7. Modelo de prediccion de la métrica de éxito

Elaboracion propia

5.3.5 Modelo de prediccién de éxito o fracaso

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 construir un modelo que pueda predecir
la probabilidad de cumplimiento (riesgo) de un nuevo proyecto, indicando su
tendencia de cumplimiento (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 cumplimiento (riesgo) de un
nuevo proyecto. Para esto se establece un patrén de aceptacién o rechazo (fijado en
0,5 0 mas) a fin de generar la probabilidad de cumplimiento del proyecto.

En este caso, si el valor de salida es de entre 0,5y 1, se establece la tendencia de
cumplimiento (éxito) del proyecto, y si el valor de salida es de entre 0 y menos de 0,5,
se establece la tendencia al incumplimiento (fracaso) del proyecto. Una descripcién
de este modelo se aprecia en la figura 7.
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PROYECTOS FACTORES DE RED NEURONAL
SIMILARES RIESGOS ARTIFICIAL
EJECUTADOS HISTORICOS

CLASIFICACION
DE PROYECTOS

DISCRIMINACION DE
DOS CLASES

IPE
IPP
IPC
RPP
RGP
RUP
TP
PE
EIR
EIS
EIC
EGA

Figura 8. Prediccion de la probabilidad de éxito o fracaso

Elaboracion propia

6. Caso de estudio

6.1 Interfaz de evaluacién para el desempate

La figura 9 muestra el procedimiento de conversién detallado.

Demo Concurso Publico

Nombre del Proyecto Parque San Isidro

Empresas Participantes

Para el proposito de la demo. la empresa 1y 3 empatan

RUC 1 123456789 puntaje 99.5
RUG 2 489846124 puntaje  48.2
RUC 3 483843424 puntaje 995
RUC 4 7378372114 puntaje  70.1

Proceso 100% transparente:

Cadena de la Empresa 1.
Parque San Isidro1234567891234567894898461244838434247378372114
Cadena de la Empresa 3
Parque San Isidrod838434241234567804808461244838434247378372114

walor encriptado de Ia Empresa 1 bajo SHAZEE:
£BSEa3THEADAD: edtedl

Index

Valor encriptado de la Empresa 3 bajo SHA256:
1e2905728dbe i

G444 TIOTO0

walor reducido de la Empresa 1

c&Scasia 23279600323

valor reducido de la Empresa 3.

1200872 5068042482

El Resultado mayor de estos 2 es el ganador:

Valor 0-100 de la Empresa 1
77.48510534350870

‘valor 0~100 de 1a Empresa 3:
11.782219682769435

44CB7105adbE 822! 2

Valor decimal de la Empresa 1.

Valor decimal de la Empresa 3:

Registro

Figura 9. Prediccién de la probabilidad de éxito o fracaso

Fuente: pantalla de la aplicacion de prueba de concepto
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La interfaz HTML se hizo con la ayuda de la libreria de estilos bootstrap y el MVC
AngularJS. La funcionalidad del algoritmo se hizo con la ayuda de la implementacién en
javascript del algoritmo SHA256 escrito por Chis Veness. En la demo se simula un empate
entre la empresa 1y la empresa 3 arbitrariamente para poder demostrar el proceso de
desempate.

El HTML de la interfaz:

<html ng-app lang=»en»><head>

<meta charset=»utf-8»>

<meta http-equiv=»X-UA-Compatible» content=»IE=edge»>

<meta name=»viewport» content=»width=device-width, initial-scale=1.0»>
<meta name=»description» content=»»>

<meta name=»author» content=»»>

<title>Investigacion - Desempate</title>

<link href=»css/bootstrap.css» rel=»stylesheet»>

<link href=»css/narrow-jumbotron.css» rel=»stylesheet»>

<script src=rhttps://ajax.googleapis.com/ajax/libs/angularjs/1.2.10/angular.min.js»></ script>
<script type=»text/javascript» src=rjs/desempate.js»></script>
<style type=»text/css»></style></head>

<body ng-controller=»TodoCtrl»>

<div class=»container»>

<div class=»header»>

<ul class=»nav nav-pills pull-right»>

<li><a href=rindex.html»>Index</a></li>

<li><a href=»registro.html»>Registro</a></li>

<li class=»active»><a href=xdesempate.html»>Desempate</a></li>
</ul>

<h3 class=»text-muted»>Demo Concurso Publico</h3>

</div>

<form class=»form-horizontal» role=»form» >

<div class=»form-group»>

<label class=»col-sm-3 control-label»>Nombre del Proyecto</label>
<div class=»col-sm-9»>

<input type=»text» class=»form-control» placeholder=»Nombre del Proyecto» ng-model=»Proyecto»>
</div>

</div>

<h3>Empresas Participantes</h3>

<p>Para el proposito de la demo, la empresa 1y 3 empatan</p>
<div class=»form-group»>

<label class=»col-sm-2 control-label»>RUC 1</label>

<div class=»col-sm-4»>
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<input type=»text» class=»form-control» placeholder=»RUC de la empresa 1» ng-model=»Empresal»>
</div>

<label class=»col-sm-1 control-label»>puntaje</label>

<div class=»col-sm-2»>

<input type=»text» class=»form-control» placeholder=»puntaje» value=99.5 disabled>

</div>

</div>

<div class=»form-group»>

<label class=»col-sm-2 control-label»>RUC 2</label>

<div class=»col-sm-4»>

<input type=»text» class=»form-control» placeholder=»RUC de la empresa 2» ng-model=»Empresa2»>
</div>

<label class=»col-sm-1 control-label»>puntaje</label>

<div class=»col-sm-2»>

<input type=»text» class=»form-control» placeholder=»puntaje» value=48.2 disabled>

</div>

</div>

<div class=»form-group»>

<label class=»col-sm-2 control-label»>RUC 3</label>

<div class=»col-sm-4»>

<input type=»text» class=»form-control» placeholder=»RUC de la empresa 3» ng-model=»Empresa3»>
</div>

<label class=»col-sm-1 control-label»>puntaje</label>

<div class=»col-sm-2»>

<input type=»text» class=»form-control» placeholder=»puntaje» value=99.5 disabled>

</div>

</div>

<div class=»form-group»>

<label class=»col-sm-2 control-label»>RUC 4</label>

<div class=»col-sm-4»>

<input type=»text» class=»form-control» placeholder=»RUC de la empresa 4» ng-model=»Empresa4»>
</div>

<label class=»col-sm-1 control-label»>puntaje</label>

<div class=»col-sm-2»>

<input type=»text» class=»form-control» placeholder=»puntaje» value=70.1 disabled>

</div>

</div>

<h3>Proceso 100% transparente: </h3>

<p>Cadena de la Empresa 1:<br> {{e1seed()}}</p>

<p>Cadena de la Empresa 3:<br> {{e3seed()}}</p>

<br>
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<p>Valor encriptado de la Empresa 1 bajo SHA256:<br> {{sha1()}}</p>
<p>Valor encriptado de la Empresa 3 bajo SHA256:<br> {{sha3()}}</p>
<br>

<div class=»row»>

<div class=»col-sm-6»>

<p>Valor reducido de la Empresa 1:<br> {{trim1()}}</p>
<p>Valor reducido de la Empresa 3:<br> {{trim3()}}</p>
</div>

<div class=»col-sm-6»>

<p>Valor decimal de la Empresa 1:<br> {{dec1()}}</p>
<p>Valor decimal de la Empresa 3:<br> {{dec3()}}</p>
</div>

</div>

<h3>El Resultado mayor de estos 2 es el ganador: </h3>
<p>Valor 0~100 de la Empresa 1:<br> {{win1()}}</p>
<p>Valor 0~100 de la Empresa 3:<br> {{win3()}}</p>
</form>

<div class=»footer»>

<p>Investigacion IDIC 2014</p>

</div>

</div>

<script src=»js/sha256.js»></script>

<script src=rhttps://code.jquery.com/jquery.js»></script>

<script src=rhttps://netdna.bootstrapcdn.com/bootstrap/3.0.3/js/bootstrap.min.js»></script>

</body></html>

La interfaz del simulador usa Angular)S para mostrar los resultados en tiempo real,
demostrando que los calculos se pueden hacer del lado del cliente usando solamente
la informaciéon mostrada en esta, asi como los pasos para llegar al resultado final. Para el
propdsito de la demo solo se evaldan las puntuaciones de las empresas 1y 3, las cuales
empatamos con un puntaje de 99,5.

El Javascript ejecutando la evaluacion:

function TodoCtrl($scope) {

//inicializamos valores arbitrarios solo para la demo (pueden ser modificados haciendo uso de la interfaz)
$scope.Empresal="123456789";

$scope.Empresa2="489846124";

$scope.Empresa3="483843424";

$scope.Empresad4="7378372114";

$scope.Proyecto="Parque San Isidro”
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//Para la demo, el desempate es para la empresa 1y la empresa 3 por lo que solo se genera la cadena para
esas 2 empresas

//El formato de la cadena es Proyecto+RUCPropio+RUCT+RUC2+RUC3+...

$scope.elseed = function(){return$scope.Proyecto+$scope.Empresal+$scope.Empresal+$scope.
Empresa2+$scope.Empresa3+$scope.Empresad};

$scope.e3seed = function(){return$Sscope.Proyecto+$scope.Empresa3+$scope.Empresal+$scope.
Empresa2+$scope.Empresa3+S$scope.Empresad};

//Haciendo uso de la encriptacion Sha256, convertimos las cadenas en hashes Sha256
$scope.shal = function(){

var aux = Sha256.hash($scope.elseed());

console.log(aux);

return aux };

$scope.sha3 = function(){

var aux = Sha256.hash($scope.e3seed());

console.log(aux);

return aux };

//cortamos solo los primeros 8 digitos de los hashes

$scope.trim1 = function(){return $scope.sha1().slice(0,8);};

$scope.trim3 = function(){return $scope.sha3().slice(0,8);};

//Convertimos esos valores a decimal

$scope.decl = function(){return parselnt(Sscope.trim1(), 16)};

$scope.dec3 = function(){return parselnt(Sscope.trim3(), 16)};

// dividimos el valor entre 42949672.95 y nos da un numero aleatorio verificable del 0.00 al 100.00
$scope.win1 = function(){return $scope.dec1()/42949672.95}

$scope.win3 = function(){return $scope.dec3()/42949672.95}

}

6.2 Desempate mediante el indice de eficiencia

En este caso se considera un conjunto real de observaciones conformado por la informacién
de los proyectos ejecutados por un grupo empresarial peruano formado por cinco empresas
dedicadas a la ejecucion de obras publicas. Se logré contar con la data histérica de 209
proyectos de construccion ejecutados por el grupo empresarial desde 1988.

En cada proyecto se identificaron 11 indicadores haciendo un total de 2299 datos
que representan los indices de los factores de riesgo disefiados en el apartado 5.3.2
del presente documento. Los indicadores usados para medir los factores de riesgo que
afectan a los objetivos de cada proyecto se presentaron en la tabla 1 del apartado 5.3.3.

6.2.1 Eleccion del modelo

Las pruebas de clasificacién se efectuaron con el modelo de red neuronal artificial
multicapa feed forward (Rumelhart, Hinton y Williams, 1986) usando el algoritmo
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de aprendizaje de retropropagaciéon 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 validacién. Se probaron
16 arquitecturas de redes neuronales artificiales. La distribucién del nimero de capas,
como la cantidad de neuronas por capa, se dio bajo la permutacién de los nimeros 5,
9, 10 y 20 (obtenidos por una funciéon random de rango [2; 20]). El programa utilizado
para la simulacién y entrenamiento de la red fue MatLab (Neural Networks Toolbox);
asimismo se empled el software Minitab Solutions para el calculo de los datos estadisticos
y la elaboracién de histogramas. La funcién de transiciéon empleada en la red perceptrén
multicapa feed forward es la funcién sigmoidal para la capa de entrada y las capas ocultas,
y una funcién lineal para la capa de salida de la red.

De los 209 conjuntos de datos empleados (cada conjunto tiene 11 indicadores)
en la preparacién de las redes, se emplearon 171 en el conjunto de entrenamiento,
19 en el conjunto de validaciéony 19 en el de prueba.

6.2.2 Evaluacion de la red

El entrenamiento de las diferentes arquitecturas de redes neuronales artificiales se evalué
teniendo en consideracién dos métricas: el grado de error y el rendimiento (Mse). Para la
medicién del grado del error de cada arquitectura se empled el error absoluto medio
(mean) del conjunto de validacién y del conjunto de prueba. Finalmente, la definicion del
mejor modelo se realizé con base en el célculo del error absoluto medio (mean) de ambos
conjuntos. Para la evaluacion de los resultados de salida de las diferentes arquitecturas
probadas, se empleé el indice de rendimiento (Mse) proporcionado por MatLab (error
cuadratico medio relativo al conjunto de entrenamiento) y la media del error absoluto
(mean) de los conjuntos de validacién y prueba. Ademads, se calculd la desviacion
estandar del error absoluto de ambos conjuntos para observar la estabilidad de lared. Los
resultados mostrados indican que la arquitectura que presenta menor error y que mejor
se ajusta para la prediccién 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 escogié la mencionada red como la mas apta para la predicciéon 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 entrenamientoy a la
validacién (Matlab solo emplea el conjunto de la prueba para la visualizacién grafica de
los resultados de la regresion).

6.2.3 Clasificacion de los proyectos en dos clases: éxito y fracaso

Se procedié a clasificar los proyectos histéricos de la empresa (proyectos ejecutados)
en un conjunto de dos clases: éxito (1) o fracaso (0), mediante la comparacion del
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valor que arroja la red: el valor umbral del indice de cumplimiento (IC), el cual es
comparado con el IC real del proyecto ejecutado. Si el IC real es mayor o igual que el
IC que arroja el modelo de prediccidn, entonces lo clasificamos 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
forma una clase de proyectos cumplidos (éxito) con clasificacion 1y una clase de
proyectos incumplidos (fracaso) con clasificaciéon 0. Las salidas se determinaron
segun el signo de la diferencia entre el valor real y el valor estimado del indice IC;
en caso de ser no nulo o positivo se califica el valor como 1 (éxito), en caso de ser
negativo (si realmente estd por debajo del promedio) se califica como fracaso.

6.2.4 Calculo de la probabilidad de éxito o fracaso de un proyecto

Una vez construida la base de datos que contiene todos los proyectos ejecutados por
laempresa, con susindicadores 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 cumplimiento de un nuevo proyecto, indicando su tendencia de
cumplimiento (éxito) o incumplimiento (fracaso). Esta metodologia 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, y la
salida que se obtuvo es un valor entre uno y cero que representa la probabilidad
de riesgo de un nuevo proyecto. Por ejemplo, un valor de salida 1 indicarad que el
proyecto sera un éxito y un valor 0 significara que el proyecto sera un fracaso. Si la
salida es un valor fraccionario como 0,3 significa que existe un 30 % de probabilidad
de éxito del proyecto y un 70 % de probabilidad de que los riesgos se produzcan. Si
la salida es un valor de 0,9 indicard que existe una probabilidad del 90 % de éxito y
un 10 % de probabilidad que los riesgos se produzcan en el proyecto.

Se optd por crear 16 arquitecturas de redes siguiendo los mismos patrones que
en la primera red. Al igual que en la etapa anterior, se busca analizar el performance
de la red y la medida del error porcentual (mean) para la eleccién de la mejor
arquitectura y representacion de los patrones.

6.2.5 Construccién de la interfaz de prediccién de éxito

Para poder culminar el caso de estudio se procedié a construir una interfaz visual
que acepte valores de los indicadores de los factores de riesgo del proyecto
como datos de entrada para predecir la métrica de éxito, que en el modelo es el
IC descrito en el apartado 5.3. Se eligié construir una interfaz que se programé en
el lenguaje de programacion Java, y se empleé el IDE Netbeans 7.0 Beta para su
desarrollo. La ejecucidn de esta interfaz requiere JRE 6 (Java Runtime Environment)
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y un sistema operativo que lo soporte. La interfaz visual es un formulario que tiene
como parametros los diez indices especificados para el empleo del modelo. También
tiene tres opciones para cerrar la ventana, limpiar los campos y predecir el resultado
segun los datos ingresados.

7. Conclusiones

Esta investigacion realizé una prueba de concepto de la arquitectura genérica que actua en
forma auténoma en los procesos de seleccidon de obras publicas, generando un criterio de
decision autémata en caso de empate.

Para el procedimiento de selecciéon Adjudicacion Simplificada, en caso de empate se
comprobd la pertinencia de dicha arquitectura en la eleccién del postor mediante un sorteo
electrénico basado en un sistema de aleatoriedad controlada de encriptacién y transfor-
macion. El método de encriptacion usado fue SHA256.

Para el procedimiento de seleccién Licitacion Publica, en caso de empate también se
comprobd la idoneidad de la arquitectura en la eleccion del postor mediante un indice de
cumplimiento pronosticado de acuerdo con el comportamiento de laempresa enla ejecucién
de proyectos de infraestructura similares. En este caso se gener6é un modelo que realiza la
prediccién de la probabilidad de cumplimiento (éxito o fracaso) del postor de ejecutar el
proyecto. Se establecié un mecanismo para el disefio de indicadores histéricos de medicién,
determinando los factores de riesgo que impactan en los objetivos del proyecto y logrando
generar un proceso inteligente y predictivo.

El caso de estudio asociado a Licitaciéon Publica utilizé un conjunto real de observa-
ciones, conformado por lainformacion de los proyectos ejecutados por un grupo empresarial
peruano. Se desarrollé una interfaz de prediccion de éxito que acepta valores de los indica-
dores de los factores de riesgo del proyecto como datos de entrada para predecir la métrica
de éxito que en el modelo es el IC. Se usaron para tal fin las redes neuronales artificiales
como herramienta de analisis predictivo.
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