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SINTESIS

El incremento de la competitividad en los mercados globales ha provocado la
necesidad de mejoras en las organizaciones orientadas a proyectos, dirigidas a
mejorar la salud financiera y los ingresos de las mismas.En este contexto, surge
el aseguramiento de ingresos, como un campo interdisciplinar que combina
técnicas de estadistica, bases de datos, soft computing y mineria de datos
anOmalos, orientado a la reduccion de los costos y la maximizacion de los
ingresos en las organizaciones que los apliqguen. Se propone en este trabajo un
modelo para el aseguramiento de ingresos para organizaciones orientadas a
proyectos, que permita la deteccidon de errores de planificacion y la maximizacion
de los ingresos durante el desarrollo de proyectos.Como parte de la novedad del
trabajo el modelo propuesto combina técnicas de gestion de riesgos, alcance,
tiempo, mineria de datos anémalos y técnicas de soft computing. En el trabajo se
realizan pruebas de validacion cruzada comparando diferentes técnicas, para la
deteccion de situaciones anomalas, en la planificacién de los proyectos. En la
comparacion se emplean bases de datos de gestion de proyectos de desarrollo de
soluciones informaticas. El modelo propuesto se introduce como un médulo en la
plataforma para la direccion integrada de proyectos GESPRO y se presentan los

resultados de su aplicacion.
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INTRODUCCION

En la actualidad, una de las formas de organizacion que ha ganado fuerza es la
direccion integrada de proyectos,por su aplicabilidad en diferentes escenarios|1,
2].Esto ha motivado la proliferacién de organizaciones orientadas a proyectos® en
disimiles areas de la sociedad y de estandares como la guia del PMBOK][3](Project
Management Body of Knowledge) (Compendio del Saber de la Gestion de Proyectos)
y CMMI [4] (Capability Maturity Model Integration) (Integracion de modelos de
madurez de capacidades) que recogen buenas practicas para la gestion de dichas

organizaciones.

Pero, a pesar de los esfuerzos por mejorar la eficaciaen la gestion de dichas
organizaciones, persisten numerosas dificultades que generan pérdidas de ingresos.
Este fendbmeno es particularmente relevante en las organizaciones orientadas al
desarrollo de las TICs (Tecnologias de la Informacién y la Comunicacion). Un estudio
realizado en el 2015 por The Standish Group International Incorporated,muestra que
historicamente las cifras de proyectos exitosos, fallidos y renegociados, se ha movido
ligeramente alrededor del29%, 19% y 52% respectivamente [5-7], ver Anexo 1.Detras
de los proyectos no exitosos existen pérdidas significativas de ingresos para

organizaciones con un elevado impacto econdmico y social. En este contexto, se

1 - ) - .
Organizaciones orientadas a proyectos son aquellas que desarrollan nuevos productos o servicios, organizando los recursos

humanos y no humanos en forma de proyectos con objetivos, fechas de inicio y fin bien determinados.



identifican entre las causas fundamentales del fracaso de los proyectos las
insuficiencias en los procesos de planificacion, de control y seguimiento, asi como
insuficientes mecanismos para la gestion de riesgos y la gestion de los recursos
humanos [8-10].Algunas de estas causas, pueden ser mitigadas si se analizan los
datos anomalos contenidos en los sistemas de informacién de las propias

organizaciones[11-13].

Por otra parte, desde finales de la década de los 70" surge la disciplina de
“Aseguramiento de ingresos”, orientadaa la proteccion y recuperacion de los recursos
financieros en diferentes organizaciones [14-17]. Asociada a esta disciplina, surgen
la Asociacion Global de Profesionales de Aseguramiento de Ingresos (GRAPA) [18] y
el forum de discusion de expertos en esta disciplinaTMForum [14, 15].Pero, las
técnicas propuestas por esta disciplina aun son insuficientes tanto para las empresas
de telecomunicaciones donde surgen, como para las organizaciones orientadas a
proyectos,donde tampoco han sido suficientemente aplicadas. Entre las principales

deficiencias de esta disciplina se sefalan [14-18]:

e Dependen de recursos humanos para su aplicacion,que éstos a su vez,
también estan sujetos a posibles errores de operacion y no se maneja la

certidumbre de las decisiones o de la deteccidon de situaciones anémalas.

e En las organizaciones orientadas a proyectos, se presentan fenbmenos como
la heterogeneidad en los datos, la imprecisionyla incertidumbre; que las

técnicas tradicionales de aseguramiento de ingresos y analisis de datos



an6malos no gestionan adecuadamente, afectando la eficacia en la deteccion

de las situaciones anémalas generadoras de pérdidas de ingresos:

- La imprecision en este escenario se muestra en la incompletitud y el ruido
en los datos. Generalmente los datos recogidos dependen de operaciones

manuales, sujeta a posibles errores de edicidén y de operacion.

o La incertidumbre se presenta porque los datos registrados dependen en

gran medida de la percepcién y experticia de los usuarios de los sistemas.

Con frecuencia las soluciones planteadas se basan solamente en enfoques
reactivos y no usan adecuadamente estrategias activas o proactivas del
aseguramiento de ingresos; afectando de esta forma la eficiencia de los

procesos de deteccion de situaciones anomalas.

Muchas de las soluciones para el aseguramiento de ingresos se basan en los
sistemas basados en reglas de produccion [17]. En este contexto, este tipo de

sistema basado en el conocimiento presenta las siguientes dificultades:

- Dificultades para tratar con el elevado dinamismo y la diversidad de las

organizaciones orientadas a proyectos.

- Dificultades con el cubrimiento del dominio y vision parcial del espacio de
basqueda. En el dominio del aseguramiento de ingresos las entradas
varian mucho y requieren por lo general de numerosas reglas para

considerar todas las posibles situaciones anémalas.Este factor unido al



lento reaprendizaje afecta la eficacia del proceso de deteccion de

situaciones anémalas.

- Poco nivel de reutilizacion: en la definicion de las reglas en el contexto del
aseguramiento de ingresos, fendmeno provocado porque con frecuencia
se especifica el nombre exacto de las tablas y los atributos donde deben
realizar la busqueda. Esto afecta la eficacia para la aplicacion de las

técnicas de deteccion de situaciones anémalas en nuevos escenarios.

e Con frecuencia las soluciones implantadas constituyen cajas negras
soportadas por herramientas privativas que afectan la soberania tecnolégica
de las organizaciones. No se sabe a ciencia cierta todo el impacto que tiene
para la organizacion la gestion de la informaciéon con estas herramientas

externas.

Se ha identificado que muchos de estos problemas afectan la eficiencia y la eficacia
de los procesos de aseguramiento de ingresos desde la perspectiva de la capacidad
de deteccion de los datos andémalos. Para entender mejor esta situacion,se
introducen a continuacion los conceptos eficiencia y eficacia empleados en este

trabajo.

e Eficiencia: en el contexto de esta investigacion, la eficiencia evalla el tiempo
empleado por los algoritmos, para la deteccién de datos andémalos, en los

procesos de aseguramiento de ingresos.



o Eficacia: en el contexto de esta investigacion, la eficacia refleja la capacidad
para la deteccion de situaciones andmalas en los datos, generalmente
provocadas por acciones de fraude o fallos operacionales, o la deteccién y

estimacioén de riesgos que afectan los ingresos.

Problema de investigacion

A partir de estos andlisis se identifica el siguiente problema de investigacién: las
insuficiencias en las técnicas existentes para el aseguramiento de ingresos,esta
afectando la eficacia yla eficiencia en la deteccion de situaciones
anOmalas,generadoras de pérdidas de ingresos en las organizaciones orientadas a

proyectos.

El objeto de investigacidn es: el aseguramiento de ingresos en las organizaciones

orientadas a proyectos.

Objetivo general

Desarrollar un modelo®para el aseguramiento de ingresos que combine técnicas de
gestion de riesgos y mineria de datos andmalos,mejorando la eficiencia y la
eficaciaen los procesos de deteccidon y prevencion de situaciones que afectan a las

organizaciones orientadas a proyectos.

Modelo es una representacion de un hecho o fenédmeno que permite mostrar las caracteristicas generales de dicho
fenédmeno a partir de modelar sus componentes principales y las relaciones entre ellas. Los modelos tienen un criterio

de uso, aplicabilidad, una representacién grafica y una forma de instrumentacion.



Objetivos especificos
o Identificar las tendencias principales en el aseguramiento de ingresos en las

organizaciones orientadas a proyectos, sus potencialidades y deficiencias.

e Desarrollar un modelo para el aseguramiento de ingresos que permita la
introduccion de estrategias proactivo, activo y reactiva; basado en la
combinacién de técnicas de gestion de riesgos, soft computing y mineria de

datos andmalos.

e Validar el modelo propuesto a partir de comparar sus diferentes componentes
con otras técnicas, demostrando la mejora en la eficacia y la eficiencia en

ladeteccion de datos anOmalos que generan pérdidas de ingresos.

El campo de investigacion es: técnicas para la prediccion y deteccion de datos

anOmalos en organizaciones orientadas a proyectos.

Tipo de investigacion

El tipo de investigacion es explicativa, el trabajo pretende identificar las mejores
técnicas para la deteccion de datos andmalos y la prediccion de situaciones que
afectan los procesos de aseguramiento de ingresos en las organizaciones orientadas
a proyectos. Diferentes técnicas y algoritmos son aplicados sobre bases de datos de
gestion de proyectos, descubriendo relaciones de causalidad y combinaciones
eficaces y eficientes para la deteccion de situaciones andmalas generadoras de

pérdidas de ingresos.



Hipo6tesis

El desarrollo de un modelo que combine técnicas de gestion de riesgos y mineria de
datos andémalos permitira mejorar la eficiencia y la eficacia en la deteccién de
situaciones anémalas generadoras de pérdidas de ingresos en las organizaciones

orientadas a proyectos.
La variable independiente es: modelo para el aseguramiento de ingresos.

Lasvariables dependientes son: eficacia y la eficiencia en la deteccién de

situaciones que provocan pérdidas de ingresos.

Métodos de investigacion

Métodos tedricos empleados:

e Historico-logico: en la primera parte de la investigacion se desarrolla un estudio
del estado del arte de las técnicas de aseguramiento de ingresos y deteccion de
datos anomalos,asi como su aplicacién en las organizaciones orientadas a
proyectos. A partir del problema concreto se plantean los objetivos especificos e
hipétesis.

e Hipotético deductivo: en el transcurso de la investigacion la hipotesis es resuelta
siguiendo métodos bien fundamentados cientificamente y luego se realizan

pruebas estadisticas para demostrar la validez de los resultados.

e Sistémico: todos los componentes de la propuesta y los entes beneficiados con

la misma se analizan como un sistema integrado con relaciones entre los



mismos. La solucion propuesta propone un enfoque holistico con impacto de la

propuesta en la sociedad tanto desde el punto de vista econdmico como social.

Métodos empiricos empleados:

Experimental: se disefian experimentos a partir de los cuales se recopilan datos
de los registros digitales y se realiza un diagnéstico de los mismos orientado al
analisis de factores que generan pérdidas de ingresos.

Encuesta: se realizan encuestas a especialistas de departamentos de

aseguramientos de empresas de telecomunicaciones y a especialistas en

gestion de proyectos para evaluar la aplicabilidad de los algoritmos.

Muestreo

Poblacién: se toman datos de bases de registros de proyectos y planificacion de
recursos de bases de datos de organizaciones orientadas a proyectos. Se
aplican técnicas de triangulacion de datos, para ello se emplean cinco bases de

datos y organizaciones reales orientadas a proyectos.

Muestra: la muestra para los experimentos se toma de forma probabilistica a
partir de bases de datos de organizaciones orientadas a proyectos. Se emplean
técnicas de validacion cruzada para de esta forma mitigar la presencia de
variables extranjeras y sesgos en la experimentacion. Se aplica la investigacion
en la empresa QuitusServices y entidades desarrolladoras de proyectos de

software.



Disefo de experimentos

Para el disefio de experimentos se emplean técnicas de triangulacion metodolégica
combinando técnicas para la triangulacion de datos, la triangulacién de expertos y la
triangulacion metodologica de métodos.Para la comparacion de las muestras se
realizan pruebas de normalidad usando el test shapiro-wills y se aplican técnicas
paramétricas 0 no paramétricas en dependencia del analisis de normalidad de los
datos. Para la realizacion de todas las pruebas se empleael lenguaje R y sus

bibliotecas de algoritmos.

Novedad

e Un nuevo modelo para el aseguramiento de ingresos con centro en la deteccion
de situaciones anomalas y que combina técnicas de gestion de proyectos, soft
computing y mineria de datos andémalos, aplicable en organizaciones orientadas

a proyectos y propuestas de soluciones de deteccion.

Aporte practico de la investigacion
e Implementacion del modelo propuesto y los algoritmos propuestos como un
modulo para la plataforma GESPRO basada en tecnologias libres y biblioteca de

algoritmos basados en R para la deteccion de datos anomalos.

Estructura de la tesis
La tesis esta organizada en trescapitulos. En el primer capitulo se realiza un analisis
acerca de las técnicas de aseguramiento de ingresos en las organizaciones

orientadas a proyectos, asi como de los métodos para la prediccion y deteccién de

9



datos andmalas. En el segundo capitulo se presenta el modelo propuesto y se
discute acerca de su alcance. En el tercer capitulo se discuten los resultados de la
aplicacion del modelo en escenarios concretos y de los algoritmos analizados.
Finalmente se presentan las conclusiones, las recomendaciones y los anexos del

trabajo.
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1. CAPITULO: ASEGURAMIENTO DE INGRESOS Y LA
MINERIA DE DATOS ANOMALOS

El aseguramiento de ingresos como area de conocimiento surge desde finales de la
década de los 70', en el sector de las telecomunicaciones, como disciplina orientada
a la proteccién y recuperacion de los recursos financieros de las organizaciones[14-
16]. Se extiende por su aplicabilidad a disimiles areas del desarrollo social, entre los

gue destacan la salud, la agricultura, la gobernabilidad[19- 22].

Segun GRAPA [18], en el sector de las telecomunicaciones, entre los factores que
tienen mayor influencia en el aseguramiento de ingresos se encuentran los

asociados ala capacitacion del personal y su certificacion, ver Figura 1.

Grado de influencia de factores en el aseguramiento de ingresos

Copactacion I 11%
BN e s . 16%
Presupuesto e 1%
SSiEmE oGO I 8%
sstemaspropios G %
Cocperaion I 10,10%
Autoricad GG 9,90%
Cant. Personal N 9%
Competenciz= G 125
neegracion G 11%

0% 5% 10% 15% 20%

Figura 1. Factores que influyen en el aseguramiento de ingresos en lastelecomunicaciones.

Tomado de [18].

Se debe notar que GRAPA no identifica los problemas financieros como factores que
influyen, motivado por la solvencia de las empresas de telecomunicaciones. Sin

embargo, los factores asociados al presupuesto, las tecnologias empleadas, la
11



cantidad de personal y sus competencias si constituyen factores relevantes en las

organizaciones orientadas a proyectos [23, 24].

Por otra parte, Acosta [16] plantea que la actividad de aseguramiento de ingresos
consiste en buscar, identificar y eliminar las causas técnicas y estructurales que dan
origen a las fugas de ingresos. Plantea que este proceso se divide en dos etapas:
primera etapa asociada a la maximizacion de los ingresos, a través del control
sistematico, y una segunda etapa dirigida a minimizar los costos e identificar nuevas
oportunidades de ingresos. En las empresas de telecomunicaciones estas etapas
ocurren de forma secuencial mientras que en las organizaciones orientadas a
proyectos los procesos de planificacion, control y seguimiento ocurren de forma

continua y por iteraciones.

Otro espacio para el analisis de estandares de aseguramiento de ingresos es
TMForum [14, 15]. Este espacio promueve un modelo de evaluacion de la madurez
de las organizaciones en la implantacion de los procesos de aseguramiento de

ingresos.

Respecto a las técnicas computacionales empleadas para el aseguramiento de
ingresos, tanto TMForum como GRAPA reconocen el uso de técnicas de mineria de
datos andmalos [14],en la Tabla 1 se presenta un resumen de las mas usadas.

Tabla 1. Técnicas mas empleadas en los procesos de aseguramiento de ingresos.

Procesos Técnicas de mineria de datos an6malos empleadas

Muestreo, Andlisis de grupo, Andlisis de distribucién, Analisis de

Proceso de andlisis de riesgos } N
tendencia central, Regresion
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Proceso de deteccién temprana Muestreo, Andlisis de grupo, Chaid/Cart, RNA

Muestreo,Chaid/Cart, Andalisis de distribuciéon, Analisis de

Proceso de disefio de controles .
tendencia central

Andlisis de grupo, Anadlisis de distribuciéon, Analisis de

Proceso de andlisis de causa raiz .
tendenciacentral

Proceso de pronostico Muestreo, Andlisis de grupo, Chaid/Cart,RNA y Regresién

Pero en la mayoria de los casos las grandes empresas [17, 16, 25], contratan a
empresas consultoras, las cuales generalmente implementan procedimientos de
aseguramiento de ingresos segun métodos propios. Entre las técnicas mas
empleadas se encuentran: aplicacion de juicio de expertos y la aplicacion de reglas
de produccion propuestas por expertos, generalmente muy especificas para cada

escenario.
Asi mismo tanto GRAPA como TMForum coinciden en la existencia de lineas
abiertas a la investigacion entre las que se encuentran:

e La proactividad en el aseguramiento de ingresos y la prevencién por sobre las

técnicas clasicas para la recuperacion de ingresos.
e Las investigaciones en big data y su aplicacion en el aseguramiento de ingresos.
Las diferencias relacionadas, entre las organizaciones orientadas a proyectos y las
empresas de telecomunicaciones, provocan que no se puedan usar de forma literal

los estandares de aseguramiento de ingresos de las telecomunicaciones en las

organizaciones orientadas a proyectos.
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Aseguramiento de ingresos en organizaciones orientadas a proyectos

La gestion de proyectos en la etapa moderna se inicia entre los afios 50 y 60,
fuertemente motivada por grandes proyectos militares que requerian la coordinacion
de equipos y areas diferentes en la construccion de complejos sistemas. Pero el
mayor avance en el desarrollo de la disciplina de la Gestion de Proyectos ha sido la
creacion de escuelas o instituciones dedicadas a la formalizacion y estandarizacion
para desarrollar nuevos métodos de organizacion y trabajo. Entre estas instituciones
se encuentrael Project Management Institute (PMI) con su estandarPMBOK [3], el
Software Engineering Institute (SEI) con el estandar de CMMI [4],el International
Project Management Association (IPMA) [26],la escuela de la Universidad Politécnica
de Madrid representada por Heredia[27] y la International Organization for

Standardization (ISO) con sus normas 10006 y 21500 [28].

El PMI en el PMBOK[3] define proyecto como “un esfuerzo temporal que se lleva a
cabo para crear un producto, servicio o resultado Unico. La naturaleza temporal de
los proyectos indica un principio y un final definidos”. En este concepto no aparecen
elementos asociados a la necesaria optimizacion de los proyectos respecto a los
recursos y costos asociados que afectan los ingresos de las organizaciones.La guia
del PMBOK establece 47 procesos y por cada proceso propone técnicas a emplear
gue se analizan en la Tabla 2,respecto a su impacto en el aseguramiento de

ingresos.
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La ISO 21500[28]por su parte fue creada por la Organizacion de Estandares

Internacionales y propone 39 procesos agrupados en 5 grupos de procesos y 10

areas de conocimiento con un alto nivel de similaridad con el PMBOK [29, 30].

En la siguiente Tabla 2 se hace un andlisis tanto del PMBOK como de la ISO

respecto a los procesos y técnicas que pueden influir con en el aseguramiento de

ingresos.

Tabla 2. Procesos del PMBOK, ISO 21500 asociados al aseguramiento de ingresos.

o PMBOK 5ta Técnicas que proponen que pueden influir en el
Area L, ISO 21500 i i
edicion aseguramiento de ingresos
-Técnicas analiticas para pronosticar resultados
4.4 Monitorear potenciales sobre la base de variaciones en las variables
4.3.5 Controlar el P . .
y controlar el trabaio del del proyecto: andlisis de regresibn, métodos de
Integracion | trabajo del o efcto clasificacion, andlisis causal, series temporales,
proyecto proy simulacion,analisis de modos de fallo y efectos,andlisis de
reservas,tendencias y andlisis de variacion.
4.5 Control de | 4.3.6 Controlar .
. ) -Juicio de expertos.
cambio cambios
-Inspeccion: incluye actividades de medir,
5.5 Validar el examinaryvalidar. Determinando si
alcance eltrabajoylosentregablescumplenconlos
Alcance criterios de aceptacion del producto.
5.6 Controlar 4.3.14 Controlar -Andlisis de variacion:técnica para determinar
el alcance el alcance lacausayelgradode la diferencia
entre lalineabaseyeldesempefio.
6.4 Estimar los | 4.3.16 Estimar -Juicio de expertos y andlisis de alternativas a partir de
recursos recursos datos de estimaciones publicados.
. 6.5 Estimarla | 4.3.22 Estimarla | -Juicio de expertos.
Tiempo

duracion de
las actividades

duracion de las
actividades

-Estimacion analoga: basada en datos histéricos de las
actividades (presupuesto, tamafio, carga y complejidad).
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-Estimacion paramétrica: basada en algoritmo de andlisis
estadistico para calcular el costo o la duracién.

-Técnicas grupales de toma de decisiones.

-Estimacidn por tres valores y andlisis de reservas.

6.6 Desarrollar
el cronograma

4.3.23 Desarrollar
el cronograma

-Método de la ruta critica y cadena critica.

-Técnicas de optimizacion de recursos.

-Técnicas grupales de toma de decisiones.

-Analisis de reservas, analisis de escenarios y simulacion.

-Adelantos y retrasos, compresion del cronograma.

6.7 Controlar
el cronograma

4.3.24 Controlar
el cronograma

-Revisiones del desempefio: andlisis de tendencias,
andlisis de larutacritica, analisis de la cadena critica,
andlisis del valor ganado.

-Juicio de expertos, estimacion analoga y estimacién

7.2 Estimar 4.3.25 Estimar paramétrica.
costos costos
Costo -Estimacion por tres valores y analisis de reservas.
7.4 Controlar | 4.3.27 Controlar | -“Gestion del valor ganado e indicadores de prondstico.
costos costos -Andlisis de desempefio y andlisis de reservas.
8.2 Realizar el | 4.3.33 Realizar el _Auditorias de calidad.
aseguramiento | aseguramiento de
de la calidad la calidad -Andlisis de procesos: incluye el andlisis de la causa raiz.
Calidad -Herramientas de control de calidad: diagramas de
8.3 Realizar el | 4.3.34 Realizar el | afinidad, graficas de programacién de decisiones de
control de la control de la proceso, digrafos de interrelaciones, diagramas de arbol,
calidad calidad matrices de priorizacion, diagramas de red, diagramas
matriciales.
Recursos 9.4 Gestionar 4.3.20 Gestionar . 5
i i -Evaluaciones de desempefo del proyecto.
humanos el equipo. el equipo.
-Juicio de expertos, analisis FODA, lista de verificacion.
Riesgos 11.2 Identificar | 4.3.28 Identificar | -Técnicas de diagramacion: diagramas de causa y efecto,
i

riesgos

riesgos

diagramas de flujo de procesos, diagramas de influencias.

-Técnicas de recopilacion de informacion.
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) -Juicio de expertos.
11.3 Realizar
el andlisis -Evaluacién de probabilidad e impacto de los riesgos.
cualitativo 4.3.29 Evaluar -Evaluacion de la calidad de los datos sobre riesgos.
11.4 Realizar | M1€590S -Categorizacién de riesgos y priorizacion.
el analisis o o
—_— -Técnicas de andlisis cuantitativo: analisis de sensibilidad,
cuantitativo ) e _ -
arboles de decision, modelado y simulacion.
-Juicio de expertos.
11.5 Planear 4.3.30 Tratar los | -Estrategias para riesgos negativos o amenazas.
la respuesta a [6500S _ _ - _
los riesgos 9 -Estrategias para riesgos positivos u oportunidades.
-Estrategias de respuesta a contingencias.
-Revaluacion y auditorias a los riesgos.
11.6 Controlar | 4.3.31 Controlar e L . e
. ) -Andlisis de variacion, tendencias y analisis de reserva.
riesgos los riesgos
-Medicion del desempefio técnico.

Se puede apreciar que, aunque PMBOK e ISO 21500 incluyen actividades y técnicas

gue pueden influir en el aseguramiento de ingresos,estas estan basadas en analisis

manuales con una fuerte influencia de expertos. Ademas, no se incluyen técnicas

computacionales, como la mineria de datos andmalos, que permitan identificar

situaciones andémalas en las planificaciones o en las estimaciones del proyectoque

puedan afectar los ingresos de los proyectos. EI mayor aporte de estas metodologias

al aseguramiento de ingresos se puede encontrar en el area de gestion de riesgos.

No obstante, se sefala que las propias técnicas que proponen para el andlisis

cualitativo son rigidas y no permiten un adecuado tratamiento de la incertidumbre y la

ambigiiedad existente en los procesos de gestion de riesgos.
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El SEI, por su parte en CMMI [4] presenta el concepto de proyecto como “un conjunto
de recursos interrelacionados y organizados para la entrega de uno o mas productos
a un cliente o usuario, en un plazo definido y bajo un plan de desarrollo”. Este
estandar estd disefiado para medir la capacidad y madurez de organizaciones
orientadas a proyectos de software, pero al igual que el PMBOK en su definicién no
incorpora suficientes elementos asociados a técnicas de mineria de datos u
optimizacion que puedan contribuir de esa forma en la deteccién de situaciones
anomalas generadoras de pérdidas de ingresos en las organizaciones. En la
siguiente tabla se analizan las practicas genéricas y especificas de CMMI que mayor

influencia tienen en el aseguramiento de ingresos.

Tabla 3. Practicas genéricas y especificas que influyen en el aseguramiento de ingresos.

Area de proceso Practica genérica Practica especifica
REQM (Requisitos) SG1 (Requisitos) SP1.3-1
SG1 (Estimacion) SP1.4-1
PP (Plan de proyecto) SG2(Desarrollo del Plan) SP2.1-1, SP2.4-1
SG3 (Revisiones del plan) SP3.1-1
PMC (Monitoreo y SG1 (Monitoreo del plan’) SP1.1-1, SP1.3-1
control) SG2 (Acciones correctivas) SP2.3-1
SAM (Proveedores) SG2 (Acuerdos con proveedores) SP2.1-1

MA (Medicién y

. SG2 (Resultados de mediciones) SP2.2-1
analisis)

CM (Gestion de la

) ., SG2 (Control de cambios) SP2.2-1
configuracion)

RD (Desarrollo de

il SG3 (Validacion requerimientos) SP3.5-2
requisitos)
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PI (Integracion de L
SG3 (Disefio del producto) SP3.3-1
producto )
VER (Verificacion) SG3 (Verificar productos) SP3.3-1
VAL (Validacion) SG2 (Validar productos) SP2.2-1
OPF (Organizacion SG1 (Determinar procesos a SP1.3-1
centrada en procesos) mejorar) '
SG1 (Planificar gestion riesgos) SP1.1-1, SP1.2-1, SP1.3-1
RSKM (Riesgos) SG2 (Identificar, analizar riesgos) SP2.1-1, SP2.2-1
SG3 (Gestion de riesgos) SP3.1-1, SP3.2-1
OID (Innovacion en SG1 (Seleccionar mejoras) SP1.1-1, SP1.2-1, SP1.3-1, SP1.4-1
organizacion) SG2 (Implementar mejoras ) SP2.1-1, SP2.2-1, SP2.3-1, SP2.4-1
SG1 (Detectar, causas defectos) SP1.1-1, SP1.2-1
CAR (Andlisis causal)
SG2 (Gestionar, causas defectos) SP2.1-1, SP2.2-1, SP2.3-1

CMMI relaciona las practicas genéricas y especificas aplicables a la gestion de
riesgos; sin embargo, no propone algoritmos concretos para lograrlo. Se centraen el
trabajo manual y la documentacién exhaustiva de los procesos, mas que en la

determinacién de fallas y errores a partir del analisis de los datos.

Atendiendo a los conceptos antes explicados se entiende la gestion de proyectos
como la define el Departamento de Investigaciones de Gestion de Proyectosde la
Universidad de las Ciencias Informaticas [29], que presenta la gestion de proyectos
como: “un area interdisciplinaria donde convergen elementos de psicologia, técnicas
de direccidn, gestion econdmica, gestion logistica, conocimientos técnicos del area
concreta donde se apligue, las ciencias matematicas y las tecnologias de la

informacion y las comunicaciones para alcanzar un objetivo bien determinado, con un

19




conjunto de recursos limitados, en un tiempo determinado, con una calidad deseada
y a través de un conjunto de acciones organizadas de forma éptima o cuasi 6ptima

manteniendo un balance entre costo, tiempo y calidad”.

Esta misma escuelaexplica que los proyectos se conciben para lograr el
cumplimiento de objetivos estratégicos de los entes que los generan y pueden ser
agrupados en forma de programas para lograr un objetivo comun. Afladen ademas,
gue la organizacion por programas permite hacer un uso mas eficiente de los
recursos asignados a los proyectos, considerando las prioridades que se establezcan
para los mismos y que la gestion de proyectos debe estar soportada por el uso de

sistemas de informacion que ayuden a la toma de decisiones [31-36].

Eneste trabajo se asume este concepto porque es mas completo. Cuando el autor se
refiere a acciones organizadas de forma Optima o cuasi 6ptima esta incluyendo
elementos que optimicen los recursos humanos y ho humanos y por tanto permiten la

reduccion de los costos de las organizaciones [37-42].

Esta escuela al igual que otros autores plantea que existen un conjunto de errores en
la gestion de proyectos que tienen un alto impacto en el aseguramiento de ingresos

[43-49]. Entre los errores mas comunes sefalan:

1. Errores en la definiciébn del alcance del proyecto, que generalmente provoca

malas estimaciones en los costos afectando los ingresos y las utilidades.
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Errores en la planificaciéon, el control y el seguimiento de los proyectos,
respecto al cubrimiento solo parcial de los requisitos definidos en el alcance o

porque el plan no es comprendido por los miembros de la organizacion.

Poca atencién a los riesgos del proyecto, que con frecuencia provoca un

sobregiro en los costos del proyectoafectando los ingresos y las utilidades.

Deficiente gestibn de cambios que provoca aumentos o modificaciones
significativas en el alcance del proyecto, afectando los ingresos y las

utilidades.

Deficiencias en la gestion de los proveedores que generalmente provocan
entregas tardias de recursos, materiales de baja calidad, afectaciones en las

entregas al cliente, reclamaciones y pérdidas de ingresos.

Empleo de la tecnologia equivocada, en el caso de los proyectos de
tecnologias de la informacion, se refleja en malas decisiones arquitectonicas
gue generan atrasos, generan el re-trabajo y afectan las utilidades de las

organizaciones.

Poca interaccidon con los clientes, que afecta la comunicacion y provoca una
disminucion gradual del interés por parte de los clientes, se desarrollan planes
gue no se cumplen por incumplimiento de ambas partes hasta provocar la
cancelacion del proyecto con pérdidas de ingresos y prestigio de las

organizaciones.
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Como estrategia para resolver estos problemas en organizaciones orientadas a
proyectos, este departamento, propone en su “Banco de problemas” el desarrollo de
investigaciones asociadas a la aplicacion de técnicas de mineria de datos [50-52].
Analisis bibliométrico asociado a la mineria de datos ané6malos en la gestion de
proyectos

Se realiz6 una busqueda en las bases de datos de la Web of Science Book
(Thomson Reuters) en 2016 y bajo diferentes criterios de busqueda se encuentran
los resultados de las tablas: Tabla 4, Tabla 5y Tabla 6. Hay que sefalar que cuando

+

se realizd6 la busqueda de los términos “Revenue Assurance’ “Project

Management” no se encontraron coincidencias.

Tabla 4. Criterio de busqueda: publicaciones en los Ultimos cinco afios.

Busqueda Revenue Assurance, 5 years Project management and outliers,
5years
Afos Cantidad % de 31 Cantidad % de 29
2016 3 9,68 2 6,90
2015 3 9,68 9 31,03
2014 11 35,48 4 13,79
2012 9 29,03 9 31,03
2011 5 16,13 5 17,24

Tabla 5.Criterio de busqueda:(Document types).

Project management and

Criterio de busqueda i .
Outliers mining, 5 years

Revenue Assurance, 10 years

Docum

ents types Cantidad

% de84

Cantidad

% de 29

ARTICLE

56

66,67

22

78,57
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PROCEEDINGS PAPER 24 28,57 6 21,43

REVIEW 2 2,38

BOOK CHAPTER 2 2,38

Tabla 6. Criterios de busqueda: (Web of Science Categories, Project management and outliers,
ultimos cinco afios).

Project management
Revenue assurance,

Criterio de busqueda and outliers, last 5
5years
years
Web of Sciences categories Cantidad % de 31 | Cantidad % de 29
FORESTRY 2 6,45 3 10,34

COMPUTER SCIENCE SOFTWARE
ENGINEERING AND INFORMATION 4 12,90 12 41,38
SYSTEMS, INFORMATION SCIENCE

HEALTH CARE SCIENCES SERVICES,

9 29,03 2 6,90
PHARMACOLOGY PHARMACY
ENGINEERING MULTIDISCIPLINARY 5 16,13 12 41,38
ENERGY FUELS 4 12,90 0,00
TELECOMMUNICATIONS 2 6,45 0,00
OPERATIONS RESEARCH MANAGEMENT

5 16,13 0,00

SCIENCE AND ECONOMICS

Como se puede apreciar, no son frecuentes las publicaciones en este sentido,
elemento que a opinion del autor de este trabajo esta marcado porque existe un alto
grado de privatizacidon de las tecnologias de aseguramiento de ingresos que provoca
una lenta evolucioén y bajo nivel de publicacion de las técnicas. En el caso particular
de las organizaciones orientadas a proyectos prevalecen métodos tradicionales de
analisis, fuertemente motivados por la formacion basica de los especialistas

principales que dirigen estas areas y que no estimulan la aplicacion de técnicas
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avanzadas de analisis de datos. En general se considera que esta es un area abierta

a la investigacion con un alto impacto econémico y social [51- 52].

Mineria de datos andémalos, aplicabilidad en el aseguramiento de ingresos
Se discuten en esta seccion algunas de las técnicas de mineria de datos anémalos
(outliers mining) y se analiza su aplicabilidad en el problema de aseguramiento de

ingresos.En lo adelante se emplea el término en espafiol.

Ben-Gal en [53] presenta diferentes definiciones de datos anémalos, propuestas por

varios autoresentre las que se destacan:

e Hawkins define dato andmalocomo una observacion que se desvia mucho del
resto de las observaciones, apareciendo como una observacion sospechosa

gue pudo ser generada por mecanismos diferentes al resto de los datos.

e Barnet and Lewis definen a una observacion dato anomalo, como una
observacion que se desvia marcadamente de otros miembros de la muestra

en la cual se encuentra.

e Johnson define que un dato andmaloes una observacion en los datos que

aparece como inconsistente con respecto al resto de los datos.

Las técnicas para la deteccion de datos andmalos se muestran en disimiles
escenarios de aplicacién [54-60] entre los que destacan: deteccion de fraudes en
tarjetas de créditos y las telecomunicaciones, errores en las planificaciones,

deteccion de precios de productos manipulados, en el procesamiento de imagenes,
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en fraudes en ensayos clinicos, andlisis de irregularidades en procesos de votacion,
en la deteccion de intrusos en redes, en cambios severos del clima, en analisis

criminalista en otras areas.

Existen varios enfoques para la caracterizacion de los escenarios de aplicacion de

las técnicas de mineria de datos andémalos[13, 61-65] entre los que se destacan:

o Respecto a la naturaleza de los datos de entrada: que se refiere a la
heterogeneidad de los datos. Los datos pueden ser: objetos, puntos, vectores,
eventos, observaciones, entidades entre otros. Ademas, cada instancia puede
ser escrita como un conjunto de atributos con dominio: binario, categoérico,

continuo, series de tiempo, datos espaciales, entre otros.
o Ladimensionalidad de los datos y el volumen de informacién a procesar.

o La incertidumbre y la imprecision de los datos: que se refiere a la calidad de

los datos y la certeza de los valores que representan.

o Tipos de datos anomalos: los datos anomalos pueden ser de tres tipos

diferentes: puntuales, contextuales o colectivos.

o Respecto a la forma de presentacion de los datos andémalos: estrategias

basadas en puntuacién o rankingo métodos basados en etiquetado.
Respecto a los tipos de datos andmalos se describen las siguientes subcategorias:

o Datos andmalospuntuales: cada registro puede ser considerado de forma

independiente como un registro anédmalo o no con respecto al resto de los
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datos. Este es el que siguen la mayoria de los algoritmos tradicionales [66-71].

En este enfoque existen las siguientes subclasificaciones:

o Respecto a la distribucién probabilistica los datos andmalosson
clasificados en datos anomalosunivariados y datos

andmalosmultivariados.

o Respecto al alcance deldato anomalo: se subdividen en datos
anomaloslocales (datos andmalos respecto a sus vecinos) o globales

(datos inconsistentes con respecto al resto de todos los demas registros).

o Datos andmalos colectivos: representan una subcoleccion de datos que son
anoOmalos respecto al conjunto completo de datos, pero si esa subcoleccion se
analiza de forma independiente ninguno de sus registros destaca por si solo

un dato anémalo.

o Los datos anémalos contextuales se identifican porque existen en el problema
en cuestion atributos de contexto que pueden definir si determinado registro
es 0 no un dato anémalo. Por ejemplo,respectoa la temperatura historica en
diferentes momentos del afio del hemisferio norte, una temperatura baja entre

los meses de junio y agosto es un dato anomalo.

Respecto a la organizacion de las estrategias empleadas para la identificacion de

datos andmalosse plantean los siguientes enfoques:
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e Enfoque que agrupa los métodos en: paramétricos que incluyen métodos
estadisticos para el analisis de datos univariados y multivariados, y no-

paramétricos que incluyen técnicas de agrupamiento [53].

e Enfoque que divide los métodos en dos grupos: meétodos clasicos de datos
anomalos (basados en distancia, basados en densidad y estadisticos) y métodos

basados en la distribucion espacial de los objetos segun Karanjit Singh [54].

e Enfoque que organiza los métodos en: métodos supervisados, métodos semi-
supervisados y métodos no supervisadossegin Manish Gupta [61]. Este es el

enfoque que se sigue en este trabajo y que se explica en la siguiente subseccion.

e Enfoque que diferencia los métodos estadisticos, los métodos basados en la

proximidad, los métodos supervisados y los meta-modelos [13, 72-74].

Métodos no supervisados para la deteccion de datos anémalos

Métodos basados en técnicas estadisticas

En este enfoque se destaca el uso de métodos de estadistica descriptiva, el analisis
de histogramas y el andlisis basado en funciones de densidad probabilistica. Se

explican a continuacién algunos de estos métodos y sus limitaciones.

Método basado en el andlisis de las funciones de distribucidon probabilistica

Los métodos paramétricos univariados y multivariados se basan en el analisis de la
distribucion probabilistica de los datos: en este fin, estos métodos, determinan a
priori la distribucion de los datos y se identifican como datos andmalos aquellos

objetos cuyas variables no cumplan con la distribucién predeterminada. Los métodos
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univariados consideran que las variables son independientes mientras que los
multivariados consideran las interacciones entre las variables [75-97].La base de
estos métodos estd en la desigualdad de Markov [80] y en la desigualdad de
Chebyshev [81].Ejemplos de aplicaciones de este enfoque se presentan en el trabajo
de Deneshkumar [67] en la identificacion de factores que influyen en la diabetes y en

trabajo de Zhiguo Li, Robert y otros [98].
Como limitaciones fundamentales de estos modelos se encuentran:

e El trabajo con datos heterogéneos, lasrestricciones temporales y el momento de

deteccion deldato anomalo, si es en tiempo real o no.

e Presuponen el conocimiento de la funcién de densidad probabilistica de los

datos, elemento que puede provocar deteccidon excesiva de datos sospechosos.

e Ademas, estos enfoques en su esencia, no contemplan la incertidumbre de la
informacion basando su analisis en criterios duros, para la deteccién de si un

dato es anémalo o no.

Métodos basado en el analisis de las desviaciones de los datos

Estos métodos se basan en el andlisis de la variacion de las medidas de tendencia
central de los datos a partir de remover determinados puntos del conjunto [99]. Estos
métodos suponen que si se quitan los datos andmalos del conjunto de datos como

estos representan valores extremos entonces se logran variaciones significativas de

28



la media y la varianza de los datos restantes. Tienen como inconveniente su

complejidad computacional 2", siendo N el tamafio del conjunto de datos.

Métodos basados en el andlisis de histogramas de frecuencia

Los histogramas son simples de construir y particularmente Utiles en escenarios
univariados basados en densidad. Para el uso de este método es recomendable la
discretizacion del conjunto de datos y aquellos conjuntos con baja densidad son
reportados como datos anémalos. Entre las dificultades para la aplicacion de este

método se encuentran:

e La determinacion de la amplitud optima de los grupos de frecuencia. Histogramas
muy amplios o muy estrechos pueden no modelar con la granularidad requerida

el espacio de busqueda dificultando la deteccion de los datos anomalos.

e Estas son técnicas basadas en el analisis local y con frecuencia no consideran
las caracteristicas globales del espacio de busqueda, no trabajan bien en

espacios de alta dimensionalidad.

Métodosbasados en regresion lineal

Los métodos basados en la regresion lineal tienen algunas dificultades para su
aplicacion en la deteccion de datos andmalos entre las que se encuentran [82,100-

101]:

e Depende de que exista una alta correlacién entre las variables que describen a

los datos y que funcionan mejor en espacios de baja dimensionalidad.
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e Aportan poca interpretabilidad a los resultados finales donde se espera poder

explicar a los interesados, porque determinado dato es un dato anémalo.

e Ademas, se debe tener cuidado porque también se puede producir un sobre-
ajuste de los datos provocando disfrazar los verdaderos datos anémalos.
Métodos basados en la proximidad de los datos
Las tres categorias de métodos mas reconocidos en este enfoque son:métodos
basados en distancias, métodos basados en agrupamientos y métodos basados en

densidad.

Métodos basados en distancia

Estos métodos se basan en detectar la proximidad entre los puntos, consideran
como datos anomalos a aquellos puntos con mayor distancia al resto de sus vecinos.
Pioneros en estos métodos fueron Knorr y Ng [84, 85]ademas han sido ampliamente

usados como se muestra a continuacion.

Amol Ghoting y otros en [86] proponen algoritmos basados en distancia para la
deteccion de datos andémalos en espacios de alta dimensionalidad. Bajo este
enfoque se encuentran trabajos [53, 66, 87, 102- 111] que comparan a la distancia
Euclidiana y la distancia de Mahalanobis y que reportan mejores resultados para esta

altima [107].

Prasanta Gogoi en [88] propone otro método de deteccién de datos anémalos

basado en la deteccion de simetrias de las relaciones entre vecinos mas cercanos y

30



la simetria de las distancias hacia los mismos tomando como base la distancia

Euclidiana entre los objetos.

Otro método basado en distancias es el método basado en la construccion de celdas
y el analisis de la proximidad entre los datos contenidos en las mismas [13]. Como
principal deficiencia a este método se sefala que es exponencial respecto a la

dimensionalidad, aunque su complejidad es lineal respecto al conjunto de datos.

Otros autores proponen el uso de heuristicas e indices que ayuden a disminuir la
complejidad de los algoritmos y la cantidad de comparaciones requeridas en los

metodos tradicionales basados en distancias [89].

Estos métodos reportan sus mejores resultados en escenarios con relativamente
pocos datos a diferencia de los otros métodos basados en proximidad.La mayor
diferencia entre estos meétodos y los basados en agrupamientos esta en la
granularidad empleada durante el proceso de analisis, elemento que permite que, en
ocasiones, los algoritmos basados en distancia sean mas robustos [68]. Entre las

ventajas de los métodos basados en distancias se encuentran:

¢ No necesitan conocer a priori la distribucion de los datos y pueden ser aplicados
en espacios de busqueda sobre los que se pueda definir una medida de

distancia.

e Estos métodos generalmente permiten mayor nivel de granularidad que otros

métodos facilitando la diferenciacion entre datos ruidosos y datos anémalos.
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Como limitacién fundamental de estos métodos se puede sefialar su alta complejidad
computacional O(n?) provocada por las numerosas comparaciones que necesitan

hacer.

Métodos basados en densidad

Los métodos basados en densidad se centran en identificar las regiones del espacio
basadas en la densidad de los datos en el espacio. Los métodos basados en
densidad pueden ser muy Utiles respecto a su capacidad de interpretabilidad cuando

los espacios son mostrados como combinacién de atributos [90-94].

Uno de los métodos basados en densidad méas reconocidos es el método “Factor
local de datos anémalos” (LOF) [90]. Este método se basa en la cuantificacion del
grado de anomalia de los datos, se plantea ademas que este grado puede ser
ajustado ante diferentes escenarios de variaciones de densidad.Otro método similar
esel método local de correlacion integral (LOCI)[92], donde se define la densidad

M(X, €)de un dato Xen funcién del numero dedatos dentro de un radio epre-definido.

Diferentes autores como Changyong Lee&Hakyeon Lee en [95-96] y Ania Cravero en
[99], presentan los métodos basados en densidad combinados con otras técnicas.
Por ejemplo en [95-96] se combinan estadigrafos basicos con el algoritmo LOF y se

detectan tanto datos andmalos univariados como multivariados.

32



Métodos basados en agrupamientos

Estas técnicas se subdividen en métodos jerarquicos, métodos basados en particion,
métodos basados en cuadriculas y métodos basados en restricciones [53, 67, 112-

115]. A continuacion, se describen algunos de ellos:

1. Agrupamiento jerarquico, que produce unadescomposicion jerarquica del
conjunto de datos,creando un gréafico conocido como dendograma que
representa la forma de agrupacién. Estos métodos generalmente generan un
grupo con los elementos que estan demasiado dispersos y requieren que sea

cuidadoso al identificar a este grupo en particular.

2. Métodos basados en particiones, realizan divisiones sucesivas del conjunto de
datos. Los objetos se organizan en k grupos, de modo que la desviacion de
cada objeto debe reducirse al minimo en relacion con el centro de la

agrupacion.

Singh Vijendra y Pathak Shivani en [75] proponen como enfoque para la deteccion de
datos andmalosun algoritmo en dos pasos, primero aplican técnicas estadisticas y
luego agrupamientos. Como algoritmo para la formacion de los grupos proponen el
uso de K-meansclasico dependiendo de la seleccion a priori de la cantidad de grupos

y de los centroides.

Shivani P. Patel y Vinita Shah en [116] proponen un enfoque hibrido. Emplean una

variacion de K-means y seleccionan los centroides de los grupos antes de ejecutar el
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algoritmo. Ademas, proponen el célculo dinamico del umbral de distancia permitiendo

la generacion de mas grupos en tiempo de ejecucion.

Como principal ventaja de los métodos basados en agrupamientos se sefiala que
permiten un andlisis global de los datos, detectando pequefios grupos de datos
aislados. Mientras que como principal limitacién se les sefiala que en ocasiones
estos métodos por su naturaleza no logran discernir con claridad si se esta en
presencia de datos realmente anémalos o si son datos ruidosos o débiles.

Métodos basados en el analisis espacial de los datos

Estos métodos son bastante cercanos a los métodos de agrupamientos, se basan en
el principio de que un dato anémalo en el espacio es un objeto que al representar sus
atributos en el espacio estos son significativamente diferentes de sus objetos vecinos
a él. Estos métodos son clasificados en dos subcategorias: métodos cuantitativos y
métodos graficos. Los métodos cuantitativos se basan en pruebas que distinguen a
los datos anomalos espaciales del resto de los datos. Los métodos graficos estan
basados en la visualizacion espacial de los datos, su implementacion es mas sencilla
en espacios de baja dimensionalidad [53, 66]. Se relacionan a continuacién algunos

métodos de este enfoque.

Método basado en la profundidad

Este método se basa en construir poliedros convexos a partir de los puntos externos
al conjunto de datos y obtener estos conjuntos por iteraciones sucesivas [13]. Luego

se define un umbral de decision que determina cuéles son los puntos considerados
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datos anomalos.Este método adolece de la dificultad de encontrar los datos
anémalos interiores en el conjunto de datos, solo determina con cierta facilidad los

gue se encuentran geomeétricamente por fuera del conjunto de datos.

Método basado en los anqulos

Este método supone que los datos andémalos son aquellos datos que, al formar
diferentes angulos, con cualquiera del resto de los puntos del conjunto de datos, se
encuentra que no varian significativamente la amplitud de dichos angulos. Este
método se basa en la relacion que existe entre la distancia entre los puntos y el

coseno del angulo inscrito entre los segmentos que forman dichos puntos [117,118].

Método basado en proyecciones de subespacios dimensionales

Zhana Bao en [77, 119] propone un interesante método para la deteccion de datos
andmalos basado en métodos de mineria de subespacios como una solucion
practica para el cubrimiento de la alta dimensionalidad. Este método resuelve
algunos de los problemas de los métodos basados en distancia tradicionales. Pero
tiene un elemento que debe cuidarse en su aplicacion que es el disefio de las
proyecciones a construir. Esto significa que se debe considerar las relaciones entre
las variables que conforman a los objetos en el proceso de disefio de las
proyecciones, las variables altamente correlacionadas deben formar parte de la

misma proyeccion.
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Resumen de dificultades de los métodos basados en andalisis espaciales

En [53] se referencia a un articulo publicado por Lu donde se hace una comparacién
entre tres métodos espaciales de deteccion de datos andmalos, uno de los
algoritmos basado en la mediana como una medida mas robusta que la media y
muestran buenos resultados de estos enfoques en la reducciébn de riesgos de
detectar datos andmalosfalsos negativos. En otro trabajo Karanjit Singh y Dr.
Shuchita Upadhyaya en [54] identifican diferentes factores que dificultan la deteccion

de los datos anémaloscon este enfoque y sefialan:

e Imprecision en los limites de las regiones y el efecto de intercambio de datos

anomalos.

e EI dinamismo de los escenarios que provoca que en algunos dominios los
registros representativos de comportamiento normal en un momento del

tiempo no se mantengan en el tiempo.

e Ambigledad en los conceptos de dato andémalopara diferentes dominios de

solucioén.

e Ruido presente en los datos que con frecuencia hace parecer iguales a los

registros datos andmalosy los registros normales dificultando su deteccion.

Métodos semi-supervisados para la deteccion de datos anomalos
Estos métodos son aplicables en escenarios semi-supervisados, donde se conocen

algunos datos anémalos o al menos donde se conocen datos andmalos de algunas

36



clases, pero no de otras.Algunas de las técnicas de este enfoque se presentan a

continuacion.

Método basado en deteccidén de nuevas clases

Una estrategia empleada es descubrir datos que tengan un comportamiento que los
diferencie de clases ya conocidas. Se procede a entrenar los algoritmos basados en
técnicas de aprendizaje supervisado con bases de ejemplos con datos normales
garantizando que no contengan datos andmalos. La idea es encontrar aquellas
clases que se diferencien tanto como sea posible de las clases representadas en los
datos de entrenamiento. Un ejemplo de aplicacion de este método se presenta en

[120,121] donde se ha adaptado el método SVM para este fin.

Combinacion de deteccion de nuevas clases con métodos de deteccidon de clases

raras

En algunos escenarios existen casos correspondientes a clases raras o anOmalas en
el conjunto de entrenamiento, pero aun existen nuevas clases no detectadas y que
necesitan descubrirse. Un ejemplo de estos escenarios es la deteccién de intrusos.
Los casos correspondientes a clases raras ya etiquetadas proveen informacion
relevante que puede ser usada por los métodos supervisados, pero se requiere
combinar estos con los no supervisados para detectar las nuevas clases. Ejemplos

de estos métodos se presentan en [122-124].

Método basado en aprendizaje activo

En [125-126] se propone un método basado en una técnica que los autores han

llamado aprendizaje activo. En este método los datos son clasificados por
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iteraciones. En cada iteracién solo unos conjuntos de datos son identificados y
clasificados con la intervencion de expertos humanos que clasifican o ratifican la
clasificacion realizada por los algoritmos de los datos analizados. En la primera
iteracion los autores proponen el uso de métodos no supervisados, los datos ya
clasificados pueden ser empleados utilizando técnicas supervisadas en nuevas

iteraciones.

Algunas dificultades asociadas a estos métodos son la incertidumbre y la
ambigiiedad durante las primeras iteraciones. Técnicas de consenso de expertos que
pueden ser empleadas en estos casos para disminuir la posibilidad de incertidumbre
en las clasificaciones y garantizar un adecuado aprendizaje de los patrones de

comportamiento de los datos andmalos identificados.

Métodos supervisados para la deteccion de datos anémalos

Las técnicas tradicionales de clasificacion también pueden ser empleadas en la
deteccion de datos anomalos. En [127-131] se presentan aplicaciones de estos
métodos en la deteccion de defectos en sistemas, deteccion de fraude financiero y
en deteccion de robots actuando sobre la web. En general se recomienda su uso
siempre que sea posible y considerando las situaciones especificas que se

presentan ante los problemas de deteccidén de datos anémalos.

Una de estas situaciones se conoce como escenario con clases contaminadas: en
muchos escenarios reales se conocen con seguridad algunos datos normales

mientras que hay conjuntos de datos que se seflalan como normales pero que
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realmente no lo son o al menos que hay dudas si son 0 no anémalos. Un ejemplo de

aplicacion con esta situacion es presentada en [131-135].

Otra de estas situaciones es la presencia de clases desbalanceadas que se
despliegan en escenarios cuando no esta balanceada la cantidad de casos de
diferentes clases [121, 128]. En este escenario generalmente son aplicadas dos
estrategias diferentes: la primera basada en la penalizacion de las clases con
numerosos datos [132, 136-143] y la segunda basada en el re-muestreo adaptativo
[133]. Respecto al re-muestreo adaptativo se puede sefalar que como deficiencia
tiene la pérdida de casos de entrenamiento en detrimento de la calidad del

clasificador.

Métodos basados en la modificacion de métodos basados en el conocimiento

La mayoria de los algoritmos de los sistemas basados en el conocimiento pueden ser
modificados de forma sencilla considerando los costos. Una forma de lograrlo es
penalizar con un costo ante cada error en la clasificacion de cada instancia del
conjunto de entrenamiento. Ejemplos de la aplicacién de este enfoque se presenta

en[111].

Métodos supervisados basados en arboles de decisién

En los arboles de decision la idea fundamental es particionar el conjunto de datos
considerando los valores de sus atributos, siguiendo como criterio de seleccion de
atributos durante el proceso de particibn medidas como la entropia u otras.

Combinaciones de estrategias basadas en el uso de métodos basados en la

39



sensibilidad de los costos de clasificacion con los é&rboles de decision estan
centradas en diferenciar los costos de las regiones con mayor cantidad de datos
correspondientes a clases raras.Ejemplos de estas aplicaciones de este algoritmo se

encuentran en [133-134].

Métodos basados en el aprendizaje de reglas de asociacion

A.M.Rajeswari, M.Sridevi y C.Deisy en [136] proponen la aplicacién de un método
basado en el descubrimiento de reglas de asociacién para la deteccién de datos
anomalos en bases de datos educacionales. Emplean el soporte y la confianza como
medidas para identificar las reglas descubiertas que pueden representar datos
anomalos. Definen en su propuesta cuatro pasos: el primer paso es la fuzzificacion
de los datos de entrada, el segundo y tercer paso es la identificacion de items raros a
partir del ranking de los estudiantes, finalmente el cuarto paso es la generacion de
reglas de asociacion. Las reglas de asociacion raras pueden representar datos

anémalos.

Métodos basados en redes neuronales

En [53] Ben-Gal hace una comparacion de diferentes enfoques y sefiala que los
métodos basados en redes neuronales han demostrado ser efectivos y son

particularmente buenos en grandes volumenes de datos.

Graham Williams, Rohan Baxter y otros [137] proponen el empleo de una red
neuronal artificial basada en perceptron multicapas para la deteccion de datos

anémalos. En la topologia de la red proponen el empleo de tres capas ocultas y un
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mismo numero de neuronas tanto para la entrada como para la salida. Las capas de
entrada y salida tienen n neuronas correspondiendo las mismas a las caracteristicas
del espacio de busqueda, una neurona por cada una de los atributos que describen a

los registros u objetos de andlisis.

Métodos basados en conjuntos aproximados

En [138, 139] se presenta el algoritmo NREOD para la deteccion de datos andmalos
gue combina la teoria de los conjuntos aproximados con el calculo de la entropia. En
el primer paso aplican la teoria de conjuntos aproximados para determinar los
conjuntos de objetos que pertenecen a las aproximaciones inferior y superior de cada

clase de equivalencia. En un segundo paso calculan la entropia de estos conjuntos.

Como elemento a criticar de este trabajo es que: solo es capaz de detectar datos
anomalos siguiendo un enfoque puntual del andlisis de los datos obviando el enfoque
contextual de los datos anomalos o el enfoque colectivo en la deteccion de los

mismos. Como otro elemento se puede identificar su complejidad computacional que
es O(nm?).

Métodos basados en meta-heuristicas para la deteccion de datos andmalos

La busqueda exhaustiva en espacios grandes de datos andmalos tiene un alto costo
computacional. Ademas, existen escenarios con mucho ruido donde hay un alto nivel
de datos esparcidos, problema que es frecuente en el caso de existir alta
dimensionalidad. Una estrategia posible es detectar los datos anémalos en dos
pasos, primero disminuir la dimensionalidad del espacio a partir de identificar
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proyecciones de los datos y luego en las regiones proyectadas detectar los
anomalos. El objetivo de la identificacion de las proyecciones esta en lograr disminuir
el nivel de esparcion de los datos, logrando espacios mas compactos con menor
nivel de ruido y que faciliten la deteccion de los verdaderos datos anémalos. Para
lograr esto, algunos autores han propuesto el uso de metaheuristicas y de otros
métodos basados en la combinacién de técnicas[140-143]. En [142] los autores
proponen una variante rapida para un método de busqueda local basado en la
heuristica del glotén. En el propio articulo se refieren a las dificultades del método
clasico de busqueda local basado en el gloton por su alta complejidad temporal en
grandes voliumenes de datos. En el mismo articulo se relacionan otros trabajos que
modelan el proceso de deteccion de fraudes sobre datos simbdlicos como un

problema de optimizacion y usan algoritmos de busqueda local para resolverlo.

Conclusiones del capitulo

Se presentan a continuacion las conclusiones parciales del capitulo:

e El origen del aseguramiento de ingresos estuvo asociado a las empresas de
telecomunicaciones, pero su aplicacion se ha extendido a numerosas areas del
conocimiento humano, y se identifica una linea abierta a la investigacion: la
aplicacion de estas técnicas en las organizaciones orientadas a proyectos y que

combinen los enfoques proactivos, activos y reactivos.

e Para la aplicacion de las técnicas de aseguramiento de ingresos se deben

considerar las especificidades de cada escenario y la naturaleza de sus datos.
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En las organizaciones orientadas a proyectos ocurren errores frecuentes que
afectan los planes y la ejecucion de los proyectos, provocando gran cantidad de
proyectos cancelados o renegociados con alto impacto econdmico y social. Una
estrategia para resolver estos problemas se centra en el desarrollo de técnicas
para el aseguramiento de ingresos que combinen técnicas de mineria de datos
anomalos, las buenas practicas en gestién de proyectos y las técnicas de soft

computing.
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2. CAPITULO: MODELO PARA EL ASEGURAMIENTO DE
INGRESOS EN ORGANIZACIONES ORIENTADAS A
PROYECTOS

En este capitulo se presenta un modelo para la implantacion de técnicas de
aseguramiento de ingresos en organizaciones orientadas a proyectos. Esta dividido
en las siguientes secciones: conceptualizacién del modelo propuesto, pasos para la

instrumentacién del modelo y conclusiones.

Conceptualizacion del modelo propuesto

A partir del andlisis de los conceptos anteriormente planteados, se considera en este
trabajo al “Aseguramiento de ingresos” como: el conjunto de técnicas, politicas y
modelos, aplicados con el objetivo de aumentar los ingresos y disminuir los costos de
las organizaciones que las apliguen siguiendo enfoques reactivos, activos y
proactivos. Se muestra como un area interdisciplinar donde convergen las
tecnologias de bases de datos, la estadistica, la mineria de datos andomalos, las
técnicas de softcomputing, técnicas de la computacion emergente y del area

especifica de aplicacion.

Ademas, es importante conocer que no existen soluciones deterministas o Unicas,
para el aseguramiento de ingresos, aplicables a todas las organizaciones. Esto
ocurre porgue en cada escenario existen variables, factores internos y externos

especificos, con elevado impacto en los ingresos y en las decisiones para su gestion.
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Por estas razones se propone un modelo compuesto por tres componentes Figura 2,

gue puede ser adaptado segun las especificidades de cada escenario real de

aplicacion.
Toma de decisiones e
implantacién
Componente toma &
de decisiones
=
Evaluacién de resultados, B! »
estimacion del |mpacto , Decisiones
Componente y acciones
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Figura 2. Representacién gréafica del modelo para el aseguramiento de ingresos.

Las premisas del modelo propuesto son:

e Requiere la presencia de expertos para la instrumentacion del mismo.
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Requiere conocimientos de andlisis de datos y aseguramiento de ingresos para
su aplicacién, porgue combina, técnicas de gestion de proyectos con técnicas
de mineria de datos andmalos para la deteccién de situaciones que afectan los

procesos de aseguramiento de ingresos en las organizaciones.

Los componentes del modelo interactian bajo un enfoque sistémico con una

estrecha relacion entre ellosFigura 2:

Componente comprension de las organizaciones: incluye técnicas Yy
diagramas que permiten guiar el proceso de comprension del negocio de las
organizaciones objeto de analisis. Este componente genera como salida, un
documento de diagndstico, una taxonomia con los principales problemas que
pueden generar pérdidas de ingresos y el modelo de datos que caracteriza los

datos recogidos en los sistemas de informacion de la organizacion.

Componente analisis y procesamiento de datos: este componente incluye
grupos de algoritmos y técnicas para el analisis de los datos que reflejan la
actividad de las organizaciones analizadas. Recibe como entrada las salidas
del primer componente y genera como salida el informe de andlisis de
resultados, el listado de los riesgos priorizados y el listado de los datos

anémalos.

Componente toma de decisiones: componente asociado a la evaluacion de
resultados obtenidos en el segundo componente y la implantacién de las

soluciones. Recibe como entrada las salidas del componente de analisis y
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genera como salidas las decisiones tomadas y las lecciones aprendidas.

Todas las salidas de este componente constituyen entradas para el primer

componente y permitiendo ajustar y mejorar el comportamiento del modelo en

el escenario real de aplicacion.

Para la instrumentacién del modelo se siguen los procesosde la Figura 3

descritos enIDEFO [138] (Integration Definition for Function Modeling).
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Figura 3.Instrumentacién del modelo para el aseguramiento de ingresos en IDEFO.
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Descripcion de los procesos de instrumentacion del modelo
Proceso 1. Comprension de la organizacion: proceso que tiene como objetivo el
diagnéstico de la organizacion y definir una taxonomia que ayude a

identificar las situaciones anémalas que afecten los ingresos.

Proceso 2. Comprension de los datos: tiene como objetivo la caracterizacion y la
construccién del modelo de datos recogidos en los sistemas de
informacion de la organizacion. Analiza la naturaleza de los datos, la
existencia de valores ausentes y los errores mas frecuentes en los

mismos.

Proceso 3. Gestion de riesgos: se basa en la aplicacion de técnicas de gestion de
riesgos combinadas con soft computingpara la planificacion y la
evaluacion cualitativa de los riesgos generando listado de riesgos

priorizados.

Proceso 4. Pre-procesamiento de datos: en este proceso se aplican las técnicas de
limpieza de datos para la eliminacién de posibles ruidos que afecten la
deteccion de los verdaderos datos andmalos. Se ejecutan actividades de

limpieza, estandarizacion y la seleccién de los atributos.

Proceso 5. Aplicacion y modelacion de algoritmos de andlisis de los datos: tiene
como obijetivo el disefio y la aplicacién de algoritmos para la deteccion de

datos andmalos que reflejen pérdidas de ingresos.

48



Proceso 6. Evaluacion de los resultados, estimacion de impacto: en este proceso

se procede a estimar el impacto de los mismos.

Proceso 7. Toma de decisiones: se toman decisiones y los resultados son
recogidos en forma de lecciones aprendidas, lo que permitela
sostenibilidad en la aplicacién de las técnicas de aseguramiento de

ingresos en la organizacion.

Proceso 1. Comprensidn dela organizacién y diagndostico de sus proyectos

En este proceso se realizan actividades para el diagndstico de la organizacion a
partir de aplicar las técnicas: andlisis de cadena de valor[144], DAFO-CWW [145].
Se aplica el siguiente algoritmo.

Algoritmo para el diaghdstico

Se basa en la combinacion de las técnicas de la cadena de valor, latécnica DAFO
para el analisis de las fortalezas y debilidades y el modelo 2-tuplas de computaciéon
con palabras.En este caso esta técnica tiene como objetivo identificar los procesos
de la organizacion donde ocurren la mayor cantidad de fugas de ingresos y se

combina esta técnica con la matriz DAFO-CWW, verAlgoritmo 1.

Algoritmo 1:Diagnéstico y organizaciéon respecto a elementos que influyen en los ingresos

Técnica de andlisis empresarial mediante la cual se descompone una empresa en sus partes constitutivas, buscando
identificar fuentes de ventaja competitiva en las actividades generadoras de valor [144]. Su objetivo es lograr que la
empresa desarrolle las actividades de su cadena de valor de forma menos costosa y diferenciada que sus rivales. En este

caso, se aplica esta técnica para identificar los procesos donde ocurren la mayor cantidad de fugas de ingresos.
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Paso 1.

Paso 2.

Paso 3.

Paso 4.

Seleccionar al conjunto de m expertos con conocimientos suficientes del proceso de generacion de
valores de la organizacion. Este conjunto estard denotado por E, identificAndose el i- ésimo experto
como €.

El conjunto de expertos E en mesa de trabajo construyen la secuencia L, de actividades primarias4 y de
6

soportes, que forman la cadena de valor de la organizacion. Para cada actividad L; calcular el margen

m;, tal que: m; = Ingreso totali—Costo;.

A partir del analisis de la cadena de valor, construir una matriz DAFO identificando elementos que
influyen en cada actividad primaria tanto en la reduccién de los costos como en la mejora de los ingresos

y que afectan el margen m;. de cada actividad.

Al concluir este paso se tienen seis grupos de elementos que influyen en los ingresos de la organizacion

como se muestra en la Tabla 7:

Tabla 7.MatrizDAFO empleada por los expertospara evaluar las actividades de la cadena de valor.

Anélisis externo

Analisis Interno

Fortalezas
-Ventajas naturales, competencias.

Debilidades y errores
-Errores de organizacion.

-Fortalezas en control que evitan las |-Fuentes de posibles fraudes.

pérdidas de ingresos. -Costos elevados afectan los
ingresos.

Oportunidades Estrategia (FO)(Max-Max) Estrategia (DO)(Min-Max)
- Mejoras tecnolégicas Grupol:ldentificar nuevos servicios 0| Grupo2: Identificar fuentes de
- Posicionamiento productos, generadores de nuevos errores que afectan el
estratégico ingresos basados en las oportunidades y aprovechamiento de las
fortalezas. oportunidades o que generan

pérdidas de ingresos.

Amenazas Estrategia (FA)(Max-Min) Estrategia (DA)(Min-Min)

- Altos riesgos Grupob5: ldentificacion,a partir del analisis | Grupo3: Identificar errores o

- Cambios en el entorno de las amenazas, de riesgos externos y posibles acciones andmalasque
fuentes que pueden provocar pérdidas potencien las amenazas

de ingresos. afectando a los ingresos.

Grupo6: Identificacion de actividades que

Grupo4: Identificar actividades para

Actividades primarias: son las relacionadas con la produccidn, la logistica, comercializacién y los servicios de post-venta.

5 .. .. . .
Actividades de soporte: son aquellas que apoyan el desarrollo de las actividades primarias, tales como las de

administracion, las de desarrollo tecnolégico y las de compras de bienes y servicios.

Margen diferencia entre el valor total y los costos totales incurridos para realizar la actividad generadora de valor.

50




basadas en las fortalezas ayuden a mitigar o evitar las amenazas.
evitar o mitigar las pérdidas de ingresos
por amenazas externas.

Paso 5. Evaluar cada uno de los elementos contenidos en los 6 grupos identificados, empleando técnicas de
computacion con palabras. Se define un conjunto basico de términos linguisticos LBTL = {Ninguno, Muy
bajo, Bajo, Medio, Alto, Muy alto, Perfecto}, para la evaluacion de los elementos, basado en el grado de

impacto en los ingresos ya sea positiva o negativamente, ver Figura 4.

. Ly Ly
ninguno hajo  pajp medio alto alto perfecto

o 017 033 05 D0DBY 083 1

Figura 4. Variable linglistica “Evaluacion de Impacto”para la evaluacién de las fortalezas y
debilidades.

Los expertos evallan cada elemento como muestra la Tabla 8.

Tabla 8. Estructura de la evaluacién de los expertos.

Expertos
Grupo Elementos
€, €m
Grupol Elemento; xi | X"
Grupo6 Elementop xPt| X}

Paso 6. Siguiendo el modelo 2-tuplas de computacion con palabras se agregan las evaluaciones de los expertos
consolidando las mismas por cada elemento a evaluar. Al finalizar se tiene un listado de elementos que

influyen en los ingresos, agrupados por su naturaleza en los seis grupos.

Paso 7. Para mitigar, evitar o potenciar cada elemento en funciéon de su impacto en los ingresos, se propone un
conjunto de acciones a ejecutar, generalmente acciones de grupos diferentes pueden ejecutarse en
paralelo.Los elementos de los grupos 2, 3 y 5 concentran los factores internos o externos, las posibles

fuentes de errores y otras situaciones andmalas que afectan los ingresos. Los elementos de los grupos 4

51




y 6 constituyen acciones recomendadas y que seran empleadas siguiendo un enfoque proactivo en el
proceso 3 de este modelo. Los elementos del grupo 1 estén orientados a explotar las oportunidades y

seran considerados siguiendo un enfoque proactivo en el proceso 3 de este modelo.
Proceso 2. Comprensién de los datos
En este proceso se emplean técnicas de estadistica descriptiva combinadas con las
facilidades de los sistemas de informacion y el lenguaje SQL para la recuperacion de

datos, como se muestra a continuacion:

e Técnicas de recopilacion de informacion: andlisis de documentos, analisis de
las bases de datos, entrevistas personales o grupales con los especialistas con
mas experiencia en el trabajo con los datos de la entidad para la construccion

del modelo de datos.

e Técnica de perfilado de datos: que permiten entender la estructura de los datos

sus caracteristicas y la calidad de los mismos [146].

¢ Identificacion de situaciones generadoras de datos andmalos con reflejo en las
bases de datos de la organizacion, se muestran a continuacién algunas de

estas situaciones:

Situacion 1.Se consideran datos andmalos puntuales, los registros de tareas que no
tengan asignados recursos con las competencias requeridas o que por

su volumen requieran mas recursos humanos de los asignados.
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Situacion 2.Se consideran datos anomalos puntuales, registros de tareas cuya
estimacién de tiempo o costo esté por encima o muy por debajo de los

valores previstos.

Situacion 3.Son datos anémalos puntuales, los registros de tareas que no respetan
en el cronograma la precedencia logica o que tengan una holgura de

espera excesivamente alta respecto a otras tareas.

Situacion 4.Se consideran datos anémalos puntuales, los registros de requisitos en el
EDT’ del proyecto para los cuales no hay tareas registradas en el

cronograma del proyecto, dedicadas al desarrollo de los mismos.

Situacion 5. Se consideran datos anomalos colectivos, los registros de proyectos que,
aunque son similares a otros por su alcance, pueden tener costos

estimados muy por encima de la media.

Situacion 6.Se consideran datos anOmalos de contexto, las planificaciones
registradas que muestran una sobrecarga de recursos humanos 0 no
humanos en escenarios de desarrollo de mdiltiples proyectos

simultaneamente.

Proceso 3. Gestion de riesgos con un enfoque proactivo
En este proceso se aplican las técnicas y procesos del PMBOK [3]. Pero, se

introduce una técnica nueva en los procesos de analisis cualitativo de los riesgos. En

"Estructura de desglose de trabajo, técnica del PMBOK [3]
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particular se propone una técnica basada en el modelo de computacion con palabras

2-tuplas [147] en lugar de la técnica propuesta por el PMBOK, ver el Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Evaluacion de los riesgos usando 2-tuplas

Paso 1. Seleccionar el conjunto de m expertos. Este conjunto estara denotado por E, identificandose el i- ésimo

como e;.
Paso 2. Identificacion de los riesgos con impacto en el aseguramiento de ingresos.

Paso 3. Se establecen tres criterios de evaluacion de riesgos: probabilidad de ocurrencia, el impacto y la

facilidad de deteccion (se considera en este sentido lo establecido por la resolucion 60 [148]).

Paso 4. Evaluar cada uno de los riesgos identificados empleando técnicas de computacion con palabras. Se
define un conjunto basico de términos linglisticos LBTL = {Ninguno, Muy bajo, Bajo, Medio, Alto, Muy
alto, Perfecto}, para la evaluacion de los elementos, basado en el grado de impacto en los ingresos.

Ver Figura 4. Los expertos evallan cada elemento como muestra laTabla 9.

Tabla 9. Tabla de evaluacion de riesgos, aplicando la computacion con palabras.

Expertos
Riesgos
€, o S
P | D P D [
Rie_5901 Xu1p X | Xiip - Ximp Ximi Ximp
Riesgon Xn1p Xn1i Xn1p ies Xnmp Xnmi Xnamb

Paso 5. Siguiendo el modelo 2-tuplas de computacion con palabras se agregan las evaluaciones de los

expertos consolidando las mismas por cada elemento a evaluar.

Paso 6. Alfinalizar se tiene que devolver los riesgos identificados segun su influencia.

Proceso 4. Pre-procesamiento de datos registrados en el sistema de

informacion
El proceso de pre-procesamiento se basa en la identificacion de errores en la

codificacion de los datos que puedan generar dificultades en la deteccién de

54



situaciones andémalas. Por ejemplo: errores de edicion, datos ausentes, entre otros.

Se procede en este paso a ejecutar el siguiente Algoritmo 3.

Algoritmo 3. Algoritmo para lalimpieza de datos

Paso 1. Identificacion de los errores y definicién de la taxonomia de errores para clasificar a los diferentes tipos

de errores encontrados.

Paso 2. Se aplica la taxonomia para la clasificacion de errores propuesta por [149-152]. Se aplica la siguiente

lista de chequeo para la deteccién de los posibles errores en el caso de la gestién de proyectos.

Tabla 10. Lista de chequeo: muestra taxonomia y posibles errores en los datos.

Categoria

Posibles errores

Datos
incompletos

Tareas que no tienen asignada una fecha de inicio.
Tareas que no tienen asignada una fecha de fin.
Valores de tiempo estimado ausentes.

Valores de tiempo dedicado ausentes.

Tareas que no estan asignadas a ningun usuario.

Datos
incorrectos

Tareas con fecha final menor que la fecha inicial.
Tareas con valor de tiempo estimado igual a cero.
Tareas cerradas con tiempo dedicado en cero.

Inclusion de caracteres extrafios en los nombres de las tareas para separar
distintas partes: comillas, signos de comparacién, paréntesis, corchetes,
entre otros.

Utilizacién de siglas: no conformidades (NC y NCF), casos de uso (CU),
disefio de casos de prueba (DCP), interfaz de usuario (IU).

Problemas de edicién o tipografia.

Errores ortograficos de acentuacion.

Datos
inconsistentes

Nombres de tareas muy generales que no permiten exactamente saber qué
se va a realizar.

Incorrecta clasificacion de las tareas de Desarrollo-Produccion, gestion o
formacion.
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Utilizacion de términos no estandarizados en la descripcion de las tareas.

Utilizacion para las tareas de implementacion indistintamente: implementar,
arreglar método, realizar cambios, validar interfaz.

Utilizacion para las tareas de disefio y administracion de base de datos
indistintamente: migrar, migracion, analizar e implementar, hacer script.

Utilizacion para las tareas de disefio de interfaz de usuario: realizar disefio,
disefiar.

Paso 3. Medicién del volumen de errores en los datos, basado en la métrica para la evaluacion de la calidad de

los datos [153].

Paso 4. Aplicacion de técnicas de limpieza de datos tomando como base tres estrategias: la eliminacion de los
errores, la sustitucion de cadenas para los problemas de estandarizacién y la imputacién de datos para

casos especificos de valores ausentes. Aplican las técnicas propuestas en [154].

Paso 5. Analisis de los resultados obtenidos: terminada la limpieza se analizan los resultados obtenidos, cuantos
errores fueron erradicados y qué nivel de calidad del dato presentan las bases de datos una vez

concluida la limpieza.

Paso 6. Propuestas de mejoras a las herramientas informaticas, en aras de mantener el nivel de calidad obtenido

con la limpieza.
Proceso 5. Aplicacion y modelacion de algoritmos de analisis de los datos
En este proceso se introduce un método combinado para la detecciéon de datos
an6malos apoyando los enfoques activosy reactivos. Estos enfoques se garantizan
por la agilidad de la respuesta de los algoritmos propuestos que es ademas una de

las variables analizadas en esta investigacion.

Ademas, se aplican algoritmos que permiten la deteccion de datos andmalos basado
en una estrategia de tratamiento independiente de los datos con multiples algoritmos
y luego la union de los resultados. Este algoritmo efectla varias iteraciones y en
cada una de ellas aplica un algoritmo especializado en la deteccién de un tipo de
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situacion. Una vez ejecutados todos los algoritmos se combinan los resultados

encontrados y se pasa al siguiente paso. Ver Algoritmo 4.

Algoritmo 4.Meta algoritmo basado en combinacion de diferentes técnicas
1. AlgoritmoBasadoCombinacionMetodos (D, A)
Entradas:
D: representa el conjunto de datos a analizar.
A: representa el conjunto de algoritmos, siendo A; un algoritmo y se denota A€A.

Aaciivo - representa un método de aprendizaje activo con la intervencion de expertos.

2. Inicio
3. i=1
4. Di1=D
5. Mientras queden algoritmos sin aplicar hacer, en caso contrario ir al paso 11.
6. Seleccionar el algoritmo A;
7. Seleccionar el conjunto de datos a partir del conjunto original Di=D
8. Pi = A(D)) /I Deteccién de posibles datos anémalos
9. i ++
10. Regresar al paso 5
11. Oi= Aaciivo(Pi) Vi Il Aplicacion del aprendizaje activo en la verificacion de los datos andmalos
12. O = vO;/lcombinacion de los datos andmalos detectados en cada iteracion
13. Devolver los datos andmalos contenidos en O y marcarlos para aprendizaje
14. Fin

La complejidad de este algoritmo es max(O(A)) i, siendo A el i-ésimo algoritmo que
incluye. Se presentan a continuacién algunas variantes de algoritmos a emplear en el
meta-algoritmo propuesto, con el objetivo de encontrar aquellos que reporten los

mejores resultados para cada problema especifico [155-157].

57



Algoritmo de aprendizaje activo

Se ejecuta al finalizar la aplicacion del resto de los algoritmos para la deteccion de
datos andémalos. Recibe como entrada el listado de datos sospechosos de ser
anomalos. En este momento los expertos en aseguramiento de ingresos de la
organizacion, validan si los datos sospechosos son 0 no realmente anémalos y se
marcan los datos analizados. Ademas, se aprenden lecciones a emplear en futuros
procesos de andlisis. La técnica fundamental a aplicar en este caso es el juicio de

expertos.

Algoritmo basado en distancia

En este sentido se propone el Algoritmo 5 empleando la distancia de Mahalanobis y
partir de considerar los elementos analizados en el capitulo 1 asociados a las

comparaciones entre la distancia Euclideana y la distancia de Mahalanobis.

Algoritmo 5. Algoritmo empleado basado en distancia

1. AlgoritmoDistancia (D)
Entradas:
k: vecinos mas cercanos
D: conjunto de datos
MaxDistancia(d,S) funcion de distancia maxima
Vecindad(d, S, k): k elementos mas cercanos a d; Vecinos(d): conjunto de los vecinos de d

PrimerOutlier(S): retorna elementos ordenados descendentemente segun la distancia a sus k

vecinos mas cercanos

MaxUmbral(O, c) permite le trabajo con umbrales dindmicos refinando la busqueda, por defecto es la

funcion identidad (no modifica el umbral c)
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2. Inicio
3. ¢ =0 (umbral de corte)
4. 0=¢
5. ParacadadenD
6. Vecinos(d) ={}
7. ParacadabenD talque b #d
8. Si| Vecinos(d) | < k 6 Distancia(b,d)<MaxDistancia(d, Vecinos(d))
9. Entonces Vecinos(d) = Vecindad(d, Vecinos(d) U b, k)
10. Si| Vecinos(d) | > k y ¢ > Distancia(b,d) Entonces Volver a linea 7
11. Fin del ciclo iniciado en linea 7
12. PrimerQutlier(OU b)
13. c= MaxUmbral(O, c)
14. Fin del ciclo iniciado en linea 5
15. Devolver los datos andmalos contenidos en O

16. Fin

La complejidad de este algoritmo es O(n?), siendo n = | D| , la cantidad de registros.
Algoritmos hibridos que combinan agrupamientos con métodos basados en distancias
Se propone en este caso el uso de algoritmos hibridos aprovechando las ventajas de
las estrategias basadas en distancia con las estrategias basadas en agrupamientos.

Ver Algoritmo 6.
Algoritmo 6. Algoritmo empleado basado en agrupamientos y combinado con distancia
1. AlgoritmoClustersDistancia (D)

Entradas:

D: conjunto de datos; C cantidad de centros esperados; O conjunto de datos anémalos
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Distancia(d,S): funcion de distancia de d al conjunto de puntos S
u: umbral de corte; n: cantidad de datos anémalos a retornar

PrimerOutlier(S): retorna los elementos de S ordenados descendentemente segun la distancia

2. Inicio
3. O0={
4. C={}

5. clusters =ClusterMethod(D, centers=C)
6. centros=clusters$centers //devuelve los centros de los agrupamientos encontrados
7. ParacadabenD
SiDistancia(b,centros)> uEntonces O =O U b
8. Fin del ciclo iniciado en linea 7
9. O = PrimerOutlier(O)
10. Devolver los datos anémalos contenidos en O

11. Fin

La complejidad de este algoritmo es O(n?), siendo n = | D| , la cantidad de registros.
En este caso se propone la experimentacion con los siguientes algoritmos:

o Algorithm kmeans_euclidean: un algoritmo hibrido, agrupamiento Kmeans

aplicado en el paso 2 combinado con distancia Euclidiana en los pasos 4y 6.

o Algorithm kmeans_norm_euclidean: un algoritmo hibrido, agrupamiento Kmeans
aplicado en el paso 2 combinado con distancia Euclidiana en los pasos 4y 6. Pero

considerando los datos normalizados.
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Algoritmo hibrido kmeans_stats

Este es un algoritmo hibrido que combina técnicas de agrupamientos, con métodos

basados en distancia y técnicas de reconocimiento de patrones. Ver Algoritmo 7.
Algoritmo 7. Algoritmo hibrido combina agrupamiento, distancia y heuristicas
1. AlgoritmoClustersDistancia (D)
Entradas:
D: conjunto de datos; C conjuntos de centros sembrado; O conjunto de datos anémalos
Distancia(d,S): funcién de distancia de d al conjunto de puntos S
Bo .umbral basado en las ecuaciones(1) o (2)
PrimerOutlier(S): retorna los elementos de S ordenados descendentemente segun la distancia
2. Inicio
3. 0={
4. C = centros a sembrar //se toman en consideracién informacién del problema en cuestién
5. clusters =ClusterMethod(D, centers=C)
6. centros=clusters$centers //devuelve los centros de los agrupamientos encontrados

7. O=clusters$out_centers_B, //devuelve datos fuera del umbral B, Distancia(b,centros)> Borespecto a

/lcada centro
8. O = PrimerQOutlier(O)
9. Devolver los datos anémalos contenidos en O

10. Fin
La complejidad de este algoritmo es O(n?), siendo n = | D| , la cantidad de registros.
En particular para mejorar la eficiencia de este algoritmo,se usa como estrategia

sembrar los centros inicialmente segun los tipos de tareas. Se emplea ademas el
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calculo del umbral B, para disminuir la cantidad de comparaciones en el algoritmo,

siguiendo las ecuaciones (1) 6 (2) tomadas de [159].

—_— 2 — . .
Bo= oy Yt Y 4 Distancia(d;, d;)

(1) siendo d;,d;, datos del conjunto D, m= | D|

Bo= i iy joimax(Distancia(d;, d;) (2)

Algoritmo hibrido Combine_outlier

Algoritmo hibrido que combina técnicas de agrupamientos basadas en heuristicas.

Algoritmo 8. Algoritmo hibrido combine_outlier

1. AlgoritmoClustersDistancia (D)
Entradas:
D: conjunto de datos; Ggrupos previstos segun escenario de aplicacion, constituyen subespacios
Lista_atributos_G;: lista de atributos ordenados por grado de dispersion para cada grupo G;i
ClusterJerarquicoMethod(D, List): se recomienda aplicar algoritmo agnes [160]
PrimerOutlier(O): retorna los elementos de O(anémalos) ordenados descendentemente
2. Inicio
3. Paracada grupo G

4. Célculo de estadigrafos basicos para cada atributo por grupo. // Incluye aplicacion de técnicas de
estadistica descriptiva

5. Lista_atributos_G; = Listado de atributos ordenado descendentemente segun la dispersién

6. Fin del ciclo iniciado en la linea 3

7. Lista_atributos_Gi= Aacivo(Lista_atributos_G)) i // Aplicacién del aprendizaje activo en la validacion
/I 'y actualizacion del orden de atributos, segun
relevancia

/I en la introduccion de anomalias, base dispersion

8. clusters = ClusterJerarquicoMethod(D, Lista_atributos_G;) Vi, // Este cllster particiona el conjunto de

/I datospartiendode la organizacion por
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// subespacios y la informacion del paso 7

9. O= Aacivo(Clusters) // Aplicacion del aprendizaje activo para determinacion de clisters con datos

anomalos
10. O = PrimerOutlier(O)
11 . Devolver los datos anémalos contenidos en O

12.Fin

La complejidad de este algoritmo es O(n?), siendo n = | D| , la cantidad de registros.
Para mejorar la eficiencia de este algoritmo se emplean conocimientos del escenario
de aplicacion para conocer de antemano la cantidad de grupos esperados,
conocimiento quees empleado para la busqueda por subespacios, en el caso
especifico de las organizaciones orientadas a proyectos se debe formar al menos un
grupo por cada tipo de tarea. Este algoritmo va formando particiones sucesivas de
forma independiente por cada uno de los subespacios, por medio de
reordenamientos del conjunto de datos hasta concluir con un conjunto de particiones
donde queden agrupados convenientemente los casos beD con propiedades
similares y grupos que contienen a los datos anémalos.

Otros algoritmos hibridos reportados con los que se recomienda experimentar
Algorithm Angle: basado en el enfoque de analisis espacial de los datos, en particular
método basado en angulos. Realiza la deteccién de valores anémalos basados en
angulos en un marco de datos especificado. Este algoritmo es recomendado para

escenarios de alta dimensionalidad [117, 118].
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Algorithm crossclustering: algoritmobasado en agrupamiento parcialcon la estimacion
automética del niumero de clUsteres y la identificacion de valores atipicos, combinado
con algoritmos evolutivos, provee estimacién automatica de grupos y estimacion
automatica de elementos andémalos. Calcula un algoritmo de agrupamiento parcial
gue combina los algoritmos de varianza minima y de acoplamiento completo de
Ward, proporcionando una estimacion automética de un numero adecuado de

conglomerados y la identificacion de elementos atipicos[113].

Algorithm kmodr: Algoritmo basado en el uso de meéetodos de agrupacion
simultanea.Es una implementacion del algoritmo 'k-means-' propuesto por Chawla y
Giovanni en 2013 con enfoque unificado para la agrupacion y deteccién de valores
atipicos. Util para crear grupos potencialmente mas apretados que los k-means
estandar y encontrar simultdneamente datos andmalos a bajo costo en un espacio

multidimensional[115].

Proceso 6. Evaluacion de los resultados, estimacién de impacto para la

organizacion, analisis detallado

Este proceso se subdivide en los siguientes dos subprocesos: la evaluacion de los
algoritmos propuestos para la deteccion de los datos andmalos y la estimacion del
impacto en los ingresos de los datos anémalos y los riesgos detectados.

Evaluacién de los algoritmos propuestos para la deteccidon de los datos anémalos

En este proceso se evalla la calidad de los algoritmos para el escenario especifico

identificando aquellos que tuvieron un mejor comportamiento en la deteccion de
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anomalos y generalizarlos. Para la evaluacidon se propone el uso y adaptacion de las
meétricas de precision y sensibilidad [161, 162], considerando que los datos andmalos
por definicibn son raros y excepcionales, que las tradicionales empleadas para
evaluar la calidad de los métodos de clasificacion, no tienen un buen comportamiento

€en estos casos.

Ademas, es importante conocer que en la propuesta realizada se emplea un
algoritmo de aprendizaje activo y por esta razén los falsos positivos son menos
relevantes porque generalmente son eliminados de la respuesta final por los
expertos.A continuacion se explicanlas métricas propuestas usando la siguiente
notacion:sea A un algoritmo de deteccion de datos anomalos que devuelve una lista
ordenada de posibles datos andmalos y pelumbral de recuperacion de datos
anOmalos sobre esa lista. Se denota al conjunto de datos anomalos recuperados

como S(p), mientras que T representa el conjunto de datos andmalos verdaderos.

La precision es definida como el porcentaje de datos anémalos reportados, ecuacion
(3)-Mientras que la sensibilidad (recall) es definida como el porcentaje de los
verdaderos datos andmalos, los cuales fueron reportados como datos anémalos en

el umbral p, ver ecuacion(4).

S(p) N T|
S(p)

- S T
Presicion(p)=100 () Sensibilidad(p):100| (p)N | (4)
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Como parte de este paso se propone ademas la combinacion de las medidas de
Sensibilidad y Precision.Se denomina Eficacia_Deteccion a esta medida y se calcula
usando un operador OWA [162] como un caso particular de dos valores tal que a. e
{sensibilidad, precision}. Este método unifica los criterios clasicos de decision con
incertidumbre en un solo modelo. Es decir, esta unificacion abarca los criterios
optimista, el pesimista, el de Laplace y el de Hurwicz en una sola expresion (163,

167). Este operador puede ser definido de la forma siguiente:

Definicion 1: un operador OWA es una funcion F : R" — %R  con un vector asociado

W de dimensiénntal que W; € [0,1],2Wi =1 yque cumple la ecuacion (5).
i=1

n
F(a1; az, .y an) = 2}1:1 ijj F(al,az,...an) = Zwibj (5)Donde bj es el j-ésimo mas grande
i=1

de los ajque se deseanagregar

Estimacion del impacto en los ingresos de la organizacion de los datos an6malos
detectados

Al llegar a este paso se cuenta con tres grupos de eventos orientados a la

recuperacion de ingresos:
e Riesgos que son evitados o mitigados, para disminuir la fuga de ingresos.

e Medidas tomadas para la mitigacion o eliminacion de riesgos con un costo de
implementacion que debe considerarse también en el aseguramiento de

ingresos.
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e Listado de situaciones andmalas detectadas que reflejan situaciones de fugas de

ingresos ya sea por fraude, errores de operacion u otras causas.

El objetivo de este paso es estimar el impacto econdémico de estas situaciones para
evaluar la efectividad de los procesos de aseguramiento de ingresos. Se propone a
continuacién un conjunto de técnicas y luego en la Tabla 11 se sugiere en qué

situacion deben ser empleadas.

Técnica de estimacién por tres valores

Se basa en lograr estimar tres valores: monto mas probable (M) a ser recuperado
basado en una evaluacion realista del experto, monto a recuperar basado en un
enfoque optimista (O) tomando como base el mejor escenario posible y el monto a
recuperar pesimista (P) basado en el analisis del peor escenario para la recuperacion
de los ingresos. Luego se procede a calcular el valor estimado usando alguna de las
ecuacionessiguientes [3].

_O+4M+P

ce
! 6

(6) ce,

Técnica de estimacion ascendente

En este caso se realiza una estimacién de lo recuperado por cada una de las
situaciones andmalas detectadas y se procede a consolidar este resultado sumando
los montos en unidades monetarias asociados a cada actividad. En caso de que sea

dificil la estimacién del impacto de una actividad se procede a descomponer la
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misma en componentes de nivel inferior para un andlisis mas detalladoy luego se

consolidan las estimaciones respetando la jerarquia construida [3].

Técnica basada en el analisis de redes

Esta técnica se basa en la construccion de una red de forma tal que cada nodo
representa un estado posible de la organizacion ante diferentes situaciones. Las
aristas representan las posibles decisiones y cada arista esta etiquetada por un

vector con las siguientes caracteristicas [162-165].

o La primera componente representa la probabilidad de tomar la decision o de

gue ocurra un riesgo.

o La segunda componente representa alguno de los siguientes elementos:
costo de tomar la decision, impacto econémico positivo en caso de ocurrir
una oportunidad, impacto econdmico negativo en caso de ocurrir una

amenaza.

Con esta estructura se puede aplicar un conjunto de técnicas clasicas asociadas al
trabajo con redes que permitiria estimar el impacto econdmico de diferentes

escenarios del aseguramiento de ingresos entre las que se encuentran:

o Aplicando andlisis de redes bayesianas [166-168] se puede estimar la
probabilidad de que ocurran diferentes situaciones y estimar el impacto

econdmico de cada camino posible.
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o Aplicando algoritmo de flujo méaximo[169] se puede conocer el impacto

economico de las decisiones caminos a seguir por la organizacion.

e Aplicando algoritmo de Dijkstra [169] se puede conocer el camino con costo
minimo de la organizacion que podria ser Util para representar el camino del
aseguramiento de ingresos que garantice los ingresos pero que tenga el

menor costo de implementacién posible.

e Aplicando el algoritmo de Floyd [170] se pueden determinar todos los caminos
con costo minimo de la organizacion. Este es similar a la aplicacion de
Dijkstra, el cual podria ser util para asegurar ingresos con el menor costo de

implementacion posible.

Se pueden usar otros algoritmos para el trabajo sobre redes y se considera que esta

linea de investigacion, se debe continuar en futuros trabajos.

Recomendacidon asociada a las técnicas a emplear

Se presenta a continuacion una tabla de decision que sugiere qué técnicas se
pueden emplear para la evaluacion de cada una de las situaciones con datos

anomalos identificados en los procesos anteriores, ver Tabla 11.

Tabla 11.Tabla de decisién para la seleccién de las técnicas de estimacién del impacto.

Situacion Técnica aemplear
Conjunto de riesgos que de ocurrir tienen un impacto en los Estimacion por tres valores.
ingresos de la organizacion. Técnica basada en el analisis de
redes.
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Conjunto de actividades orientadas a la gestién de riesgos y al

tratamiento proactivo del aseguramiento de ingresos.

Estimacion por tres valores.
Estimacion ascendente.

Técnica basada en el analisis de
redes.

Situaciones anémalas detectadas en los datos, que muestran

fugas de ingresos.

Estimacion ascendente.
Estimacion por tres valores.

Técnica basada en el analisis de
redes.

Proceso 7. Toma de decisiones e implantacion

En este proceso se propone el uso de sistemas de informacion combinada con el

juicio de expertos para la toma de decisiones. Para la toma de decisiones se deben

seguir las siguientes recomendaciones:

« Uso de sistemas de informacion que permitan la gestion por cortes y el uso de

indicadores objetivos que cubran las areas de conocimiento.

» Involucrar a los miembros en la busqueda de las soluciones.

» Priorizacion en la toma de decisiones con centro en las actividades de la

cadena de valor con mayor impacto en los ingresos y las utilidades.

Como sistema de informacién se recomienda el uso de la plataforma GESPRO por la

versatilidad de la misma y la gran cantidad de funcionalidades para el aseguramiento

de ingresos [153, 171-174] entre las que se encuentran:

e Modulo para el andlisis de datos y el aseguramiento de ingresos, que integra

bibliotecas en R para la deteccién de datos anémalos.
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Mddulo para la gestion de riesgos, aplicable para el analisis proactivo.

Cuadro de mando con indicadores y alertas tempranas, orientado a la

deteccidn de insuficiencias en la planificacion y la ejecucion de proyectos.

Gestion del alcance y de la calidad respecto al cubrimiento de los requisitos en

el cronograma y el control de la calidad.

Gestion de los costos de los proyectos y prediccidon de costos de proyectos en

funcion del comportamiento de los datos.

En este paso también pueden ser empleados sistemas de recomendaciones, se

recomienda que se trabaje esta linea en investigaciones futuras.

Se propone el siguiente algoritmo para la toma de decisiones.

Algoritmo 9. Algoritmo para la toma de decisiones por cortes

1.

AlgoritmoControlTomaDecisiones()

Entradas:

O conjunto de datos andmalos, O; situaciones andémalas detectadas en el i-ésimo corte

D conjunto de decisiones, D; decisiones del i-ésimo corte

Inicio

En cada corte i de evaluacién

Andlisis de resultados de las situaciones andémalas Oi.iidentificadas en el corte anterior y su evolucion
Analisis de resultados de las nuevas situaciones anémalas Oiidentificadas en el corte actual

Si no hay situaciones andmalas o si las que existen estan siendo tratadas satisfactoriamente, finalizar

chequeo e ir al paso 10

Bajar en la cascada, analizar las causas de las dificultades por cada proyecto o area del conocimiento
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8. Identificadas las causas priorizacion para el tratamiento de las situaciones andmalas segln su impacto

econdmico actual en el corte i

9. Proceder a la toma de decisiones considerando la prioridad,su evolucion desde el corte i-1 y el pronéstico

del corte i+1 ver Figura 5

10. Documentar los acuerdos y lecciones aprendidas D; = Di; U D;

11. Fin
Corte Corte del proyecto Corte
-1 | L L1+1
1 1 1
1 1 1
! A 1 B 1
Comportamiento  Diagndjtico Pronéstico Peticion
: (Hito de ejecucion
1 o Tarea)
1
L e
i
1
I

1
Atrasada |' ,/
\ En tiempo ’

Adelantada }’

Figura 5.Vista de andlisis de un proyecto y sus tareas por cortes, analisis del impacto en los ingresos.

Conclusiones del capitulo
e ElI modelo propuesto combina técnicas de gestion de proyectos, técnicas de
mineria de datos andmalos y computacion con palabras siguiendo los enfoques:
proactivo, reactivo y activo en el aseguramiento de ingresos y requiere de la

presencia de multiples expertos para su aplicacion.

e EI modelo propuesto, se encuentra integrado a la plataforma GESPRO y se
propone el uso de esta plataforma para su aplicacién en la toma de decisiones

por la versatilidad y las funcionalidades para el aseguramiento de ingresos.

72



e En el proceso 7 para la toma de decisiones pueden ser empleados sistemas de
recomendaciones entre otras técnicas de la computacibn emergente. Se
recomienda que se trabaje esta linea de investigacidn en investigaciones

futuras.
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3. CAPITULO: EXPERIMENTACION Y VALIDACION DE LOS
RESULTADOS

Para el disefio de experimentos se emplean técnicas de triangulacion metodolégica
combinando técnicas para la triangulacion de datos, la triangulacién de expertos y la

triangulacion de métodos. Se siguieron los siguientes pasos:

1. Descripcion de las bases de datos para la experimentacion permitiendo la

aplicacion de técnicas de triangulacién de datos y validaciéon cruzada.

2. Validacién de la variable eficacia. A partir de la aplicacion de técnicas de
triangulacion metodoldgica de meétodos para ladeterminacion de la mejor
configuracion de cada uno de los algoritmos propuestos en el capitulo 2 para la
deteccion de situaciones andmalas. A partir de experimentacion sobre las bases

de datos seleccionadas.

3. Validacion de las variables dependientes. A partir de la aplicacion de técnicas
de triangulacion metodologica de métodos para la determinacion de los
algoritmos con mejores resultados en la deteccion de situaciones anémalas en

las bases de datos seleccionadas.

4. Validacion de la variable dependiente eficacia. A partir de aplicacion de técnicas
de triangulacion metodoldgica de métodos y de expertos, en la comparacion del
enfoque proactivo para la gestidon de riesgos del modelo propuesto con la

técnica propuesta por el PMBOK.
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5. Validacion de la variable independiente. A partir de aplicacién de técnicas de
triangulacion metodoldgica de expertos, para la validacion del modelo por

expertos y su aplicacion en un caso de estudio.

6. El objetivo de estos experimentos consiste en determinar cual es la mejor
configuracion de cada algoritmo para poder compararlos luego entre ellos y

finalmente determinar los de mejores resultados.

Para la comparacién de los resultados de los algoritmos con las 5 bases de datos y
sus particiones se comparan las poblaciones formadas por los resultados de los
algoritmos usando test no paramétrico de Wilcoxon para dos muestras relacionadas
con 95% de intervalo de confianza. Se emplea Wilcoxon porque el test de Shapiro
Wills de normalidad, dio que las muestran no cumplen con la distribucion normal con

un p-value= 0.00032.

En el analisis de los algoritmos, se identifican los grupos de forma tal que los
algoritmos en un mismo grupo no tienen diferencias significativas entre ellos.
Ademas, se organizan los grupos, respecto a la calidad de los resultados obtenidos
de forma tal que “grupo a”>“grupo b” > “grupo ¢” > “grupo d”. O sea, los que estan en

el “grupo a” reportan los mejores resultados respecto a la variable analizada.

Descripcion de las bases de datos
Se comparan los algoritmos a partir de analizar su desempefio con las bases de
datos: “alone_rate, col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”del repositorio de bases de

datos para investigaciones, del Laboratorio de Investigaciones en Gestion de
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Proyectos [152, 178].Cada una de estas cinco bases de datos esta formada por 20

particiones aplicando técnicas de validacién cruzada.

Tabla 12. Descripcion de las bases de datos empleadas en la experimentacion.

Cantidad

Cantidad

Base de de de Cantidad de Atributos Porciento de datos
datos . ) particiones modificados andmalos
registros | atributos
“alone_rat | 9470 23 20 "rate_rrhh" 5% de los registros
e’ 473 modificados en
cada particién
“‘mul_plan | 9470 23 20 serv_plan_quantity, 5% de los registros
rrhh_plan_guantity 473 modificados en
"eqp_plan_quantity" | cada particién
"inf_plan_quantity"
"mat_plan_quantity"
“mul_rate” | 9470 23 20 rate_equipment", 5% de los registros
"rate_rrhh", 473 modificados en
" — cada particion
rate_service
"rate_material"
9470 23 20 "rate_rrhh", 5% de los registros
mul_mix "rrhh_plan_quantity” | 473 modificados en
"rate_material" cada particion
"mat_plan_quantity"
"rrhh_plan_quantity",
"rrhh_real_quantity",
“col_mix” | 9470 23 20 "rate_rrhh" 95% de los registros
88 "rrhh_plan_quantity" : | en cada proyecto
"rate_material", seleccionado.
proyectos

Can | Par | Can

1 1128 |11 45

N

35 12 45

3 |389 |13 44
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58 14 3

25 15 10

52 16 801

801 | 17 2

364 | 18 37

OoN|o|0 A~

102 | 19 50

10 | 12 20 185

Par: significa particion, Can: cantidad de registros modificados, en total se generaron 100 bases de
datos diferentes.

Validacion de variable eficacia, determinacién de la mejor configuracion de los

algoritmos

Resultados cuasi-experimento 1 post prueba, configuracion del algoritmoAngle

Se aplica el cuasi-experimento 1 con post prueba en las bases de datos “alone_rate,
col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”. Comparando diferentes configuraciones de
un algoritmo basado en angulos [117, 118] “Algorithm Angle”, respecto a la variable
eficacia, en la deteccion de datos andmalos en bases de datos orientadas a

proyectos.

Se aplica el algoritmo Angle con diferentes valores de k {3, 5, 7, 9} y valor de
percentil para determinar umbral de las distancias entre los angulos pe {0.92, 0.95}.
En elAnexo 2Tabla 21 se muestran los resultados una vez aplicado el test de
Wilcoxon. Se encuentran diferencias significativas en la mayoria de las bases de

datos, pero la configuracion con resultados mas estables fue Angle_5 0.95.

Resultados cuasi-experimento 2 post prueba, configuracion del
algoritmocrossclustering

Se aplica el cuasi-experimento 2 post prueba en las bases de datos “alone_rate,
col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”. Comparando diferentes configuraciones del

algoritmo “Algorithm crossclustering” [113], respecto a la variable eficacia.
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Se aplica el algoritmo Crossclustering con diferentes valores de k_mine {3, 4, 5} y
k_maxe {5, 7, 9}. En elAnexo 2Tabla 27 se muestran los resultados una vez aplicado

el test de Wilcoxon. Se encuentran diferencias significativas en las diferentes

configuraciones de los algoritmos. La versién mas estable fue Crossclustering 5 3.

Resultados cuasi-experimento 3 post prueba, configuraciéon del algoritmo basado en
Distance_mahalanobis

Se aplica el cuasi-experimento 3 post prueba en las bases de datos “alone_rate,
col_mix, mul_rate, mul_mix”. Comparando diferentes configuraciones de un algoritmo
basado en distancias “Algorithm Distance_mahalanobis”, respecto a la variable
eficacia, en la deteccion de datos anomalos en bases de datos orientadas a

proyectos.

Se aplica el algoritmo Distance_mahalanobis con diferentes valores de k € {3, 5, 7,
9} y valor de percentil para determinar umbral de las distancias pe {0.92, 0.95}. En
elAnexo 2Tabla 33 se muestran los resultados una vez aplicado el test de Wilcoxon.
Se encuentran diferencias significativas en algunas configuraciones de los

algoritmos.La version mas estable fue Distance_mahalanobis_3 0.

Resultados cuasi-experimento 4 post prueba, configuracion del algoritmobasado en
kmeans_euclidean

Se aplica el cuasi-experimento 4 post prueba en las bases de datos “alone_rate,
col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”. Comparando diferentes configuraciones de
un algoritmo hibrido “Algorithm kmeans_euclidean”, respecto a la variable eficacia,
en la deteccién de datos andmalos en bases de datos orientadas a proyectos.
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Se aplica el algoritmo kmeans_euclidean con diferentes valores de k € {3, 5, 7, 9} y
valor de percentil para determinar umbral de las distancias pe {0.92, 0.95}. En
elAnexo 2Tabla 38 se muestran los resultados una vez aplicado el test de Wilcoxon.
Se encuentran diferencias significativas en algunas configuraciones de los

algoritmos. La version mas estable fue Kmeans_Euclidean_9.

Resultados cuasi-experimento 5 post prueba, configuracion del algoritmobasado en
kmeans_norm_euclidean

Se aplica el cuasi-experimento 5 post Prueba en las bases de datos “alone_rate,
col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”. Comparando diferentes configuraciones de
un algoritmo hibrido “Algorithm kmeans_norm_euclidean”, respecto a la variable
eficacia, en la deteccion de datos andmalos en bases de datos orientadas a

proyectos.

Se aplica el algoritmo kmeans_norm_euclidean con diferentes valores de k €43, 5, 7,
9} y valor de percentil para las distancias pe {0.92, 0.95}. En elAnexo 2Tabla 44 se
muestran los resultados una vez aplicado el test de Wilcoxon. Se encuentran
diferencias significativas en algunas configuraciones de los algoritmos. La version

mas estable fue kmeans_norm_euclidean_9 0.92.

Resultados cuasi-experimento 6 post prueba, configuracion del algoritmobasado en
kmeans_stats

Se aplica el cuasi-experimento 6 post prueba en las bases de datos “alone_rate,

col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”. Comparando diferentes configuraciones del
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algoritmo “Algorithm kmeans_stats”, respecto a la variable eficacia, en la deteccion

de datos anémalos en bases de datos orientadas a proyectos.

Se prueba con diferentes valores de k € {3, 5, 7, 9}. En elAnexo 2Tabla 50 se
muestran los resultados una vez aplicado el test de Wilcoxon.No se encuentran
diferencias significativas, aunque la configuracion con mejores resultados fue

kmeans_stats_3 que sera empleada en la comparacion con otros algoritmos.

Resultados cuasi-experimento 7 post prueba, configuracion del algoritmobasado en
agrupamientos kmodr

Se aplica el cuasi-experimento 7 post prueba en las bases de datos “alone_rate,
col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”. Comparando diferentes configuraciones del

algoritmo kmod [115] “Algorithm kmodr”, respecto a la variable eficacia.

Se aplica el algoritmo kmodr con diferentes valores de k € {3, 5, 7, 9}. En elAnexo
2Tabla 51 se muestran los resultados una vez aplicado el test de Wilcoxon. No se
encuentran diferencias significativas, aunque la configuracion con mejores resultados

fue kmodr_3 que sera empleada en la comparacién con otros algoritmos.

Resultados cuasi-experimento 8 post prueba, configuracion del algoritmobasado en
agrupamientos Combine_outlier

Se aplica el cuasi-experimento 8 post prueba en las bases de datos “alone_rate,
col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”. Comparando diferentes configuraciones del

algoritmo “Algorithm Combine_outlier”, respecto a la variable eficacia.
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Se aplica el algoritmo Combine_outlier con diferentes valores de percentil para

determinar umbral de las distancias pe {3, 5, 7, 9}. En elAnexo 2Tabla 52 se

muestran los resultados una vez aplicado el test de Wilcoxon. No se encuentran

diferencias

Combine_outlier_0.92.

significativas,

aunque

la

configuracion

mas

estable

fue

Validacion de las variables dependientes comparacion de los algoritmos

Se comparan las mejores combinaciones de los algoritmos que fueron detectadas en

los cuasi-experimentos del 1 al 8. Se aplica el cuasi-experimento 9 con post prueba

en

las bases de datos

“alone_rate, col_mix, mul_plan, mul_rate, mul_mix”.

Comparando los diferentes algoritmos, respecto a las variables eficacia y eficiencia,

en la deteccion de datos andmalos puntuales en un atributo aislado.

Resultados de

correctamente

la eficacia: variable porciento de datos andmalos detectados

En la Tabla 13 se muestran los resultados una vez aplicado el test de Wilcoxon. En

esencia se encuentran diferencias significativas entre los algoritmos.

Tabla 13. Comparacién de mdltiples algoritmos respecto a la eficacia, aplicando Wilcoxon.

Grupo col_mix alone_ mult_mix_ mult_plan_ mult_rate_

a combine_outlier_0. |combine_outlier |combine_outlier_0.92 |combine_outlier |combine_outlier_0.9
92 0.92 kmeans_stats 3 0 0.92 2
kmeans_stats 3 0 |kmeans_stats 3 kmeans_stats_3 |kmeans_stats 3

b distance_mahalanob |distance_mahala |distance_mahalanobis | kmodr_3 kmodr_3 0
is 3 0.92 nobis_3_0.92 ~3.0.92 angle 5 0.95

angle 5 0.95
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Angle 5 0.95
kmodr_3 0

Kmodr_3 0
Angle 5 0.95

kmodr_3

kmeans_norm_euclid
ean_9 0.92

crossclustering 5 3

crossclustering_
530

angle 5 0.95

distance_mahalanobi
s 3 .0.92

Crossclustering 5 3

kmeans_norm_eucli
dean_9 0.92
kmeans_euclidean_
9 0.92

Crossclustering_
53

Kmeans_norm_
euclidean 9 0.9
2

kmeans_euclidean 9
0.92

kmeans_norm_e
uclidean_9 0.92

crossclustering 5 3

kmeans_euclidea
n_9 0.92

kmeans_euclidea
n 9 0.92

kmeans_norm_eucli
dean_9 0.92

kmeans_euclidean_9
_0.92

detallados de las pruebas se muestran en elAnexo 3.

En lasFigura 6, Figura 7 y la Figura 8 se aprecia que los algoritmos kmeans_stats y
combine_outlier tienen resultados muy similares en todas las bases de datos excepto
en la de datos andmalos colectivos (col_mix), donde el algoritmo combine_outlier es

ligeramente superior.El de peor resultado fue kmeans_euclidean_9 0.92. Los datos
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Analisis de la eficaciarespecto ala precision
—0—angle_5_473_0.95
10 —e— crossclustering_5_3
—o— distance_mahalanobis_3 473 0.92

mult_rate_
kmeans_euclidean_9 473 0.92

92
mult_plan_ mult_mix_ —0—kmeans_stats_3

Figura 6.Eficacia respecto a la precision.A mayor area, mejor es el resultado.

Andlisis de la eficacia respecto a la sensibilidad (recall)
alone_

—&—angle_5 473 0.95
—&— crossclustering_5 3
mult_rate_ col = distance_mahalanobis_3_473_0.92
kmeans_euclidean_9 473 0.92
—&—kmeans_norm_euclidean_9 473 _0.92
—&—kmeans_stats_3

—8—kmodr_3

mult_plan_ ult_mix_ —g@=combine_outlier_0.92

Figura 7.Eficacia respecto a la sensibilidad.A mayor area, mejor es el resultado.

—0—kmeans_norm_euclidean_9_473_0.
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Analisis de la eficacia considerando simultaneamente la
precisiény la sensibilidad (recall)

—&—angle_5 473 0.95

crossclustering_ 5 3
mult_rate_g

distance_mahalanobis_3 473

0.92
kmeans_euclidean_9 473 0.9

2
mult_plan_¢ ult_mix_ —8—kmeans_norm_euclidean_9 4

73_0.92

Figura 8.Eficacia considerando la precision y la sensibilidad simultaneamente.

A mayor area, mejor es el resultado.

Resultados de la eficiencia: variable tiempo de los algoritmos

En la Tabla 14 se muestran los resultados una vez aplicado el test de Wilcoxon. En
esencia se encuentran diferencias significativas entre los algoritmos. La Figura 9
muestra la eficiencia de los diferentes algoritmos respecto a las bases de datos
empleadas. Los algoritmos con mejores resultados fueron
distance_mahalanobis 3 473 0.92y kmeans_stats_3. Mientras, que los peores
resultados los presentanangle 5 473 0.95 vy crossclustering 5 3.Los datos

detallados de las pruebas se muestran en elAnexo 4.

Tabla 14. Comparacién de los algoritmos respecto a la eficiencia.

Grupo col_mix alone_ mult_mix_ mult_plan_ mult_rate_
a distance_mahalanobi |kmeans_stats 3 |kmeans_stats 3 |kmeans_stats 3 |distance_mahalanobis
s 309 distance_mahalan ~3.0.92
obis_3_0.92
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kmeans_stats_3
kmeans_euclidean_9
_0.92

combine_outlier_
0.92

distance_mahala
nobis_3 0.92
kmeans_euclidea
n_9 0.92

kmeans_euclidea
n_ 9 0.92

kmeans_stats_3

combine_outlier_0.9
2

kmeans_euclidea
n_9 0.92

combine_outlier_
0_0.92

combine_outlier_
0.92

kmeans_euclidean 9
0.92

kmodr_3 0

kmodr_3 0

kmodr_3 0

kmodr_3 0

combine_outlier_0.92

kmeans_norm_eucli
dean_9 0.92

kmeans_norm_eu
clidean_9 0.92

kmeans_norm_eu
clidean_9 0.92

kmeans_norm_eu
clidean_9 0.92

kmodr_3

crossclustering_5 3

crossclustering_5
3

crossclustering_5
3

crossclustering_5
3

kmeans_norm_euclid
ean_9 0.92

angle_5 0.95

angle_5 0.95

angle_5 0.95

angle_5 0.95

crossclustering_5 3

angle_5 0.95

Eficiencia (tiempo), mayor area mejor algoritmo
col_mix
B —®— combine_outlier_0_0.92

mult_rate_

10
8
6

w7

mult_plan_

alone_

kmeans_stats_3_0

distance_mahalanobis_3_0.

92
angle_5 0.95

—@®—kmodr 3 0

—®— crossclustering 5 3 0

—®—kmeans_norm_euclidean_9

mult_mix_

_0.92

—®—kmeans_euclidean_9_0.92

Figura 9. Estabilidad en la eficiencia de los algoritmos. En este caso a mayor &rea mejores resultados.

Validacién de variable dependiente, comparacién del modelo con la técnica del
PMBOK

Se aplica el cuasi-experimento 10Post prueba:en la aplicacion de técnicas de analisis

proactivo para la evaluacion cualitativa de riesgos causantes de pérdidas de
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ingresos. Se compara la técnica tradicional propuesta en el PMBOK con la técnica

propuesta basada en el modelo 2-tuplas de computacion con palabras. En este caso

para la validacion se toman 14 proyectos de software que se describen brevemente

en el Anexo 5. En la evaluacion de los riesgos participaron 6 expertos, cuyos datos

se reflejan en la Tabla 15.

Tabla 15. Caracterizacion de los expertos encuestados para la evaluacion de los riesgos.

. Minimo Méaxima
. . Promedio de L, . .
Total de | Cantidad Cantidad afios Desviacion cantidad de cantidad de
expertos | Doctores | de Masters ) Estandar afios afnos
dedicados . .
dedicados dedicados
6 4 2 18,8 9,8 14 37

Se tuvieron en cuenta 18 de los riesgos mas comunes en este escenario, que cubren

todas las areas de conocimiento de la gestidén de proyectos [8, 9], ver Tabla 16.

Tabla 16. Relacién de areas de conocimiento y riesgos identificados para la validacién.

Riesgos

Areas de conocimiento

Pérdida de recursos humanos

Recursos humanos

Bajo de nivel de formacién de recursos humanos

Recursos humanos

Pocos incentivos al equipo, baja produccion

Recursos humanos

Mala conformacion de equipos

Recursos humanos

Cliente desinteresado, que no participa en los encuentros

Interesados y Comunicaciones

Tardia entrega de informacién por cliente

Interesados y Alcance

Atrasos en entrega de los proveedores

Interesados y Adquisiciones

Aumento de los precios de los recursos

Adquisiciones y Costos

Dificultades energéticas, afectan la produccién

Adquisiciones

Dificultades con el transporte, afecta plan

Adquisiciones

Fendmenos atmosféricos afectan la productividad

Riesgos
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Rotura de equipos y lento mantenimiento Riesgos

Tramites engorrosos para la comercializacion Interesados
Dificultades con la elicitacion de requisitos Alcance y Calidad
Dificultades con la definicién de la arquitectura Alcance y Calidad
Falta de liderazgo en los jefes de proyectos Integracion

Elevada presién externa, provoca errores de planificacion y

. L, Tiempo, Integracion, Calidad
ejecucion

Bajos niveles de reutilizacion Tiempo y Calidad

Todos los proyectos estan terminados y se conoce cémo se comportaron los riesgos
[176-178], esta informacidn se considera como la respuesta deseada que deben

aportar los métodos de evaluacion cualitativa que se comparan en el trabajo.

Para la experimentacion se tomaron un grupo de expertos en gestion de proyectos
gue no participaron en los proyectos seleccionados y se les dio suficiente informacion

gue caracteriza a cada proyecto. Luego se procedio a aplicar los siguientes pasos:

Paso 1. Los expertos sentados en una mesa de trabajo, evaluaron por consenso
cada riesgo en cada proyecto empleando el método propuesto por el

PMBOK [3], (método Riesgos-PMBOK).

Paso 2. Los expertos de forma independiente, evaluaron segun su criterio cada
riesgo en cada proyecto empleando el método propuesto en este trabajo.
Se emplearon técnicas de computacion con palabras, usando la misma

variable representada en la Figura 4, (método Riesgos-CWW).
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Paso 3. Se calcul6 el error cuadratico medio de las dos variantes de evaluacion

basado en la ecuacion siguiente:

1 18
E ==—S(D -Y)? 8
b 18;(. ). ®

Siendo Djlo que realmente ocurrié en los riesgos, la salida deseada por los sistemas.

Siendo Yila salida real de los diferentes métodos de evaluacion ante cada riesgo.

E, error cuadratico medio cometido en el proyecto p e [1..14].

Finalmente se compararon ambos errores cuadraticos medios de cada uno de los

proyectos, ver laFigura 10y la tabla con los resultados en la Tabla 17.

Errores en la evaluacidn de riesgos, menor

1drea mejor algoritmo

140,00 2 = Riesgos-PMBOK
13 1300 3 (Error cuadratico
10,00 medio 16,22)
12 4 e Riesgos-CWW
(Error cuadratico
1 > medio 7,95)
10 6

Figura 10. Gréfico radial que representa el error cuadratico medio en la evaluacion de riesgos.

Resultados de evaluacion de error cuadratico medio en la comparacién de los

métodos de evaluacion cualitativa de riesgos.

Tabla 17. Valor del error cuadratico medio en la evaluacién de los proyectos.

Riesgos-PMBOK (Error

Proyectos
y cuadrético medio 16,22)

Riesgos-CWW (Error
cuadréatico medio 7,95)
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1 6,50 3,63
2 14,50 4,65
3 10,50 1,69
4 13,50 5,80
5 8,00 3,63
6 15,50 6,31
7 10,50 2,94
8 10,00 5,02
9 8,00 6,34
10 14,00 5,10
11 10,00 8,21
12 7,00 5,46
13 11,50 8,21
14 6,50 4,56

En el andlisis de los resultados se identifica que en el algoritmo Riesgos-PMBOK el
error cuadratico medio fue 16.22 mientras que en el algoritmo Riesgos-CWW fue de
7.95. Como muestra la Figura 10, los mejores resultados se obtienen con el método
de evaluacion Riesgos-CWW. Ademas, dicho método basado en computacion con
palabras también resultd mas intuitivo y permite una mejor interpretacion de los

resultados al usar términos linguisticos en lugar de valores numericos.

Validacién de variable independiente y aplicacion en un caso de estudio
Se aplica el cuasi-experimento 11 post prueba: observacién de resultados de la
aplicacion del modelo en casos de estudio. EI modelo propuesto se implementé

como parte del médulo de andlisis de datos AnalysisPRO de la Suite de Gestidén de
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Proyectos Xedro-GESPRO [165-166, 176]. Este mddulo integrado a la plataforma
GESPRO es utilizado en la actualidad por la “Red de Centros Productivos” de la UCI,
por la empresa XETID y por la empresa Copextel TecnoStart. Ademas, este médulo
se emplea en el programa de posgradoMaestria en Gestion de
ProyectosInformaticos que se imparte en la Universidad de las Ciencias Informaticas
en los cursos de: “Gestibn de organizaciones orientadas a proyectos” y

“Herramientas para la toma de decisiones”.

Para el caso especifico de la UCI, con la aplicacion del modelo en cuestion se han
beneficiado un total de 14 centros de desarrollo de tecnologias de la informacion, en
los cuales se han gestionado mas de 200 proyectos y donde convergen mas de 500

usuarios de la herramienta GESPRO.

Ademas, se implementd el modelo en la compafia ecuatoriana QuitusServices [179],
dedicada a la prestacion de servicios de tecnologias de la informacion y las
comunicaciones. Esta empresa presta servicios de consultorias para la
informatizacion de entidades, vende productos de software, brinda servicios de
mantenimiento y ademas gestiona ventas de productos de hardware. La Tabla 18
muestra el resumen de los montos recuperados por la compafiia. Se presenta un
analisis de la recuperacion de ingresos en un mes, a partir del analisis de
comportamiento de ingresos, costos y fugas de ingresos de la compafia durante los

seis meses de aplicacion del modelo.
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Se emplearon para el andlisis las mediciones de los costos e ingresos minimos,

promedios y maximos durante los meses de aplicacién del modelo. Se calculd la

media de numeros borrosos triangulares y se estimaron las fugas de ingresos por

cada una de las actividades principales de la compafia. Luego se agregaron los

nuimeros borrosos triangulares finales usando la técnica de estimacion por tres

valores.

Tabla 18.Resumen de andlisis de ingresos recuperados a partir de aplicar el modelo.

Costo USD

(minimo; promedio;

Ingreso USD

(minimo; promedio;

Recuperacion
usD

maximo) maximo)
Ingresos recuperados por cliente segin
e > > 2 $267,67
actividades en 1 mes.
Servicios Desarrollo de software
personalizado. $37,46
Identificacion de requisitos, actividad clave. | ($28;$112;$280) |($42;$168;$420) |$5,2
Disefio de planos, actividad clave. ($112;$224;$560) |($168;$336;$840) |$7,31
Programacién de los requisitos, actividad
112;$224;$560 168;$336;$840
clave. ($112$224;3560) | ($168/$336,3840) $13,32
Validacién de los requisitos, actividad clave. |($56;$168;$280) | ($84;$252;$420) 571
Implementacion de mejoras, actividad clave. |($14;$56;$168) ($21;$84,%$252) $2,2
Actividad de montaje. ($8;$32;$128) ($12;$48;$192) $2,32
Servicios de mantenimiento. $105,59
Gestion de los contratos de servicio de
L ($8;$32;$128) ($12;$48;$192)
mantenimiento. $2
Identificacion de requisitos de
32;$64;$320 48;$64,;$396
mantenimiento, actividad clave. ($32:$64,3320) ($48;$64,3396) $1,04
Disefio de planos de mantenimiento, ($128;$256;$392) | ($192;$384;$588) |¢6 91
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actividad clave.

Programacion de los requisitos de

56;$320;$1280 84;$480;$1920
mantenimiento, actividad clave. (356:% $ ) | (#8438 $ ) $21,59
Validacion de los requisitos de
8;$128;$320 12;$192;$480
mantenimiento, actividad clave. (38: $320) ($123 $480) $5,22
Implementacién del mantenimiento,
8;$128;$320 12;$192;$480
actividad clave. (38: $320) (3123 $480) $5,84
Gestion de los cobros del servicio y
8;$32;$128 12;$48;$192
mediciones por horas de servicios. (38/$32,3128) ($12;$48,$192) $1,76
Centro de llamada, actividad clave. ($8;$32;%$64) ($12;9$48;$96) $1,36
Subcontrato para desarrollo de
rato P ($8:$32:6128) | ($12:$48;$192)
mantenimiento. $2,1
Subcontrato del servicio hosting, actividad
g ($8:$32:$128) | ($8:$48:$192)
clave. $1,2
Viaticos y servicios de transportacién para
. y' P P ($64;$192;$1280) |($96;$288;$1920)
mantenimiento. $16,95
Gestion de capacitacion de los servicios de
- P ($64;9$192;$1280) |($96;$288;$1920)
mantenimiento. $10,03
Gestion de las relaciones publicas. ($64;$192;$1280) |($96;$288;$1920) |$10,56
Asesoria legal para resolucion de conflictos. | ($64;$192;$1280) | ($96;$288;$1920) |$16,7
Actualizaciones de productos, actividad
8;$64,;$192 12;$96;$288
clave. (38,564:$192) ($12,396,3288) $2,33
Servicio de informatizacién de empresas. $23,28
Andlisis de la empresa a capacitar, actividad
P P ($64:$128:$192) | ($96:$192:$288)
clave. $6,23
Disefio de cronograma para consultoria. ($32;%$64;$128) ($48;%96;$192) $2,49
Consultoria a empresas sobre
informatizacion de empresas, actividad ($64,;$320;$980) | ($96;$480;$1920)
clave. $14,56
En venta de hardware. $32,4
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Gestion de precios. ($64;9128;$192) | ($96;$192;$288) |$5,81
Publicacién y presentacion del producto. ($32;9$64;$128) ($48;%96;$192) $1,81
Venta de productos. ($32;9$64;$128) ($48;%96;$192) $3,77
Entrega de productos. ($8;$64;%$192) ($12;9$96;$288) $3,86
Gestion de stock. ($64;9$128;$320) | ($96;$192;$480) |$5,63
Gestion de los proveedores. ($64;9$128;$192) | ($96;$198;$288) |$5,8
Licitacion de proveedores. ($8;$64,;$128) ($12;9$96;$192) $2,58
Resolucién de conflictos con proveedores. ($8;$32;$128) ($12;9$48;$192) $1,93
Evaluacion de calidad de los proveedores. ($8;$32;$128) ($12;9$48;$192) $1,18
Marketing. $68,94
Gestion de la actividad de marketing. ($320;$640;$2560) | ($480;$960;$3840) | $45,94
Andlisis y lanzamiento nuevos productos. ($64;$192;$320) | (96;288;480) $10,24
Andlisis y marketing de nuevos servicios. ($64;$192;$640) | ($96;$288;$960) |$12,77
Para la validacion de la aplicabilidad del modelo se emplean técnicas de

triangulacion metodologica y se combinan las técnicas de evaluacion estadistica

aplicadas con anterioridad con técnicas de juicio de expertos. Se emplean 25

expertos en gestion de proyectos de diferentes instituciones donde se ha aplicado el

modelo y otros expertos internacionales en los temas de aseguramiento de ingresos

miembros de TMForum.En general se encuestan expertos de los siguientes paises:

Israel, Ecuador, Estados Unidos, Cuba y Mozambique. Se muestra en la Tabla 19 un

resumen que caracteriza a los expertos encuestados y en la Figura 11 se muestra el

histograma de frecuencias representado los afios de experiencia de los expertos.

Tabla 19. Caracterizacion de los expertos encuestados para valoracion del modelo.
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10-11

12-13

14-15

16-17

Mas de 17

Agrupacion por afios, para célculo de frecuencia

. . . Minima Méaxima
Cantidad | Cantidad | Promedio L . . .
Total de de de de afios Desviacion | cantidad cantidad Paises
expertos i ) estandar de afios de afios |representados
Doctores | Master |dedicados . .
dedicados | dedicados
25 7 18 11,36 6,26 6 37 5
Histograma de frecuencias, afios de experiencia
de los expertos
6
5
©
34
S3
O
2
: I I [l
0

Figura 11. Histograma de frecuencias por afios de experiencia de los expertos.

Se encuesta a los expertos acerca del modelo propuesto y su aplicabilidad en los

entornos de gestion de proyectos respecto a los siguientes criterios:

Cl.

C2.

Cs3.

Nivel de integracion con buenas practicas de gestion de proyectos basadas

en estandares.

Nivel de cubrimiento de enfoques proactivos, para el aseguramiento de

ingresos.

Nivel de cubrimiento del enfoque reactivo basado en mineria de datos

anémalos.
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CA4.

C5.

C6.

C7.

C8.

Co.

C10.

C11.

Cl2.

Nivel de cubrimiento del enfoque activo basado en mineria de datos

anémalos.

Nivel de tratamiento de la imprecision y la incertidumbre durante la toma de

decisiones.

Nivel de aplicacion de técnicas de limpieza de datos que garanticen un

adecuado proceso de toma de decisiones.
Nivel de reutilizacion basado en la obtencién de bibliotecas de algoritmos.

Nivel de uso de tecnologias de codigo abierto, potenciando la reutilizacion y

la soberania tecnologica de las organizaciones que usen el modelo.

Nivel de implementacién del modelo propuesto para su uso en escenarios

de gestidon de proyectos.

Facilidad para la generalizacion del modelo en diferentes entornos de

gestion de proyectos (construccion, informatica, investigacion, formacion).

Eficacia del algoritmo respecto a la capacidad de deteccion de datos

anémalos.

Eficiencia del sistema respecto a los tiempos de respuesta experimentales.

Para la evaluacion se pidio a los expertos que evaluaran cada criterio empleando el

siguiente conjunto de términos linguisticos LBTL = {Ninguno, Muy bajo, Bajo, Medio,

Alto, Muy alto, Altisimo}. Para unificar la evaluacién de los expertos respecto a cada
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criterio se empled la técnica de computacién con palabras modelo 2-tuplas. Se

obtuvieron los resultados mostrados en la Tabla 20.

Tabla 20. Resultados de la evaluacion de expertos del modelo propuesto respecto a los criterios

definidos.

Resultado de

Varianza en la

Resultados de aplicar el Cochran test andlisis de

Criterios i respuesta de ) . .
aplicar 2-tuplas concordancia a partir de varianzas [175]
los expertos
C1 (Alto; 0.36) 0,24 Cochran test for outlying variance: data: x ~ criterios
Cc2 (Alto; 0.48) 0,26 C =0.11574, df = 25, k=12, p-value = 1
C3 (Muy Alto; -0.24) |0,19 alternative hypothesis: Group 10 has outlying
. variance.
C4 (Medio; -0.04) 0,21
C5 (Alto; -0.48) 0,26
Cochran test for inlying variance data: x ~ criterios
C6 (Alto; -0.24) 0,19
C =0.065972, df = 25, k =12, p-value < 2.2e-16
Cc7 (Alto; 0.32) 0,23
alternative hypothesis: Group 3 has inlying variance
c8 (Muy Alto; -0.28) 0,21 Group 6 has inlying variance.
C9 (Alto; 0.12) 0,28
C10 (Medio; -0.32) 0,39
C11 (Alto; 0.32) 0,23
C12 (Alto; 0.48) 0,26

Varianza en los criterios de los expertos, durante la
evaluacion del n&gdelo, C - criterios

C12 0.4 C2
0,3
C11 0 C3
C10 c4
Cc9 C5
Cc8 C6
C7
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Figura 12.Varianza de la concordancia de los expertos respecto a cada criterio.

Como se aprecia tanto en la Tabla 20, ver resultado test “Cochran” en la Figura 12 no
hay una variacion significativa respecto a los criterios de los expertos. No obstante, el
criterio con mayor variacion respecto a la opinion de los expertos fue “Facilidad para
la generalizacion del modelo en diferentes entornos de gestiobn de proyectos”,
elemento que se entiende asociado a la diversidad en la naturaleza de los datos de
los diferentes entornos de gestién de proyectos. Se aprecia la mayor concordancia
de expertos en la aplicacion de las técnicas de limpieza de datos y en el cubrimiento

por parte del modelo propuesto del enfoque reactivo.

Se aprecia, ademas, la valoracion positiva del modelo por parte de los expertos,
representada por el valor “Alto” en la calificacion conjunta de la mayoria de los
criterios. Se identifica que los criterios con una evaluacion mas baja son el C4 y el
C10. El C4 referido a la posibilidad de la aplicacion del modelo en tiempo real,
elemento que no se trabaja suficientemente en la investigacion. EI C10 asociado a la
aplicacion del modelo en diversos escenarios, y como se explico antes influye la

diversidad de escenarios y de la naturaleza de los datos en los mismos.

Conclusiones del capitulo
En el proceso de experimentacion y andlisis de resultados se arriba a las siguientes

conclusiones:
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Respecto a los métodos de evaluacion cualitativa de riesgos se concluye que el
método basado en computacion con palabras reporta mejores resultados que la

técnica tradicional propuesta por el PMBOK.

Se demuestra queen las bases de datos empleadas para la experimentacién los
algoritmos con mejores resultados, respecto a la variable eficacia, fueron el
Combine_outlier_0.92 y kmeans_stats_3. Mientras, que los peores resultados los

presenta kmeans_euclidean_9 0.92.

Se demuestra que en las bases de datos empleadas para la experimentacion, los
algoritmos con mejores resultados, respecto a la variable eficiencia, fueron de
distance_mahalanobis_3 473 0.92y kmeans_stats_3. Mientras, que los peores

resultados los presentan angle_ 5 473 0.95 y crossclustering_5_ 3.

Se desarroll6 una biblioteca de algoritmos basados en R y se integran los

mismos en el médulo PRODAnalysis, integrado en la plataforma GESPRO.

La evaluacion integral del modelo arrojé6 que el mismo cumple con todos los
indicadores previstos a analizar en la variable independiente y en particular se
demuestra que: integra buenas practicas de gestion de proyectos,
complementando las mismas con técnicas de soft computing y de mineria de

datos andmalos.
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CONCLUSIONES GENERALES

e El origen del aseguramiento de ingresos estuvo asociado a las empresas de
telecomunicaciones, pero su aplicacion se ha extendido a numerosas areas
del conocimiento humano, y se identificé en el trabajo una linea abierta a la
investigacion, la aplicacion de estas técnicas en las organizaciones orientadas

a proyectos y que combinen los enfoques proactivos, activos y reactivos.

e Para la aplicacién de las técnicas de aseguramiento de ingresos se deben

considerar las especificidades de cada escenario y la naturaleza de sus datos.

e Se introduce un modelo que permite la deteccion de situaciones anOmalas
generadoras de pérdidas de ingreso en organizaciones orientadas a
proyectos, basado en la combinacion de técnicas de gestion de proyectos, de

mineria de datos andmalos y computacion con palabras.

e Se demuestra que en las bases de datos empleadas para la experimentacion
los algoritmos con mejores resultados, respecto a la variable eficacia, fueron el
Combine_outlier_0.92 y kmeans_stats_3. Mientras, que el de peor resultado

fue el kmeans_euclidean_9 0.92.

e Se demuestra que en las bases de datos empleadas para la experimentacion
los algoritmos con mejores resultados, respecto a la variable eficiencia, fueron
de distance_mahalanobis_3 0.92 y kmeans_stats_3. Mientras, que los peores

resultados los presentan angle_5 0.95y crossclustering 5 3.
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e Respecto a los métodos de evaluacion cualitativa de riesgos, se concluye que
el método basado en computacion con palabras reporta mejores resultados

gue la técnica tradicional propuesta por el PMBOK.

e Se demuestra la aplicabilidad del modelo a partir de su aplicacion en
escenarios reales y la validacion por un conjunto de expertos, se implementé
el mismo en la plataforma GESPRO, mediante el médulo PRODAnNalysis que

explota las funcionalidades de R.
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RECOMENDACIONES

e En el proceso 7 de la instrumentacion del modelo propuesto, sobre la toma de
decisiones, pueden ser empleados sistemas de recomendaciones, entre otras
técnicas de la computacién emergente. Se recomienda que se trabaje esta

tematica en investigaciones futuras.

e Se debe continuar investigando acerca de la aplicacion del modelo propuesto
en escenarios en tiempo real usando estrategias para el computo de altas
prestaciones y potenciando la aplicacion del modelo en un enfoque activo del

aseguramiento de ingresos.
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ANEXOS

Anexo 1.Evolucion historica de los proyectos, segun Standish group
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Figura 13. Evolucion histérica de los proyectos, segun Standish group.

Datos tomados de [11]

Anexo 2.Analisis de la mejor configuracion de los algoritmosanalizados

Resultados del algoritmoAngle

Tabla 21.Algoritmo Angle.Resultados de comparacion.

Grupo col_mix alone_ mult_mix_ mult_plan_ mult_rate_
a angle_3 0.92 angle_3 0.95 angle 5 0.95 angle_ 9 0.95 angle 3 0.95
angle_3_0.95 angle_5_0.95 angle_7 0.95 angle 5 0.95
angle 5 0.92 anale 7 0.95
angle 5 0.95 gl — angle 7 _0.95
angle 7 _0.92 angle_9_0.95
angl e 7095 angle_3 0.92
angle 9 0.92
angle 9 0.95
b angle 5 0.92 angle 5 0.92 angle 7 0.92 angle 3 0.92
angle_7_0.92 angle_7_0.95 angle_9_0.92 :Qg:g—g—g'gg
angle_5 0.95 S
angle_9 0.92 angle_9 0.95 angle 7 0.92
angle_7_0.92 angle_9 0.92
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angle_3 0.95

angle 9 0.92

angle_3 0.92
c angle_5 0.92
angle_3 0.95
d angle_3 0.92

Base de datos 'col_mix_’. Analisis de la variable: eficacia

Tabla 22. Algoritmo Angle, resultados de comparacion sobre la base de datos 'col_mix'.

angle 3 0. |angle 5 0. |angle_ 5 0. |angle 9 0. |angle 3 0. |angle 7 0. |angle 7 O.

95 95 92 92 92 95 92
angle_9 0. |p-value = p-value = p-value = p-value = p-value = p-value = p-value =
95 0.9679 0.5016 0.6009 0.3271 0.5197 0.9359 0.4209
angle_3 0. p-value = p-value = p-value = p-value = p-value =1 |p-value =
95 0.9405 0.4939 0.3547 0.7225 0.4445
angle_5 0. p-value = p-value = p-value = p-value = p-value = 1
95 0.9039 0.546 0.6012 0.7938
angle 5 0. p-value = p-value = p-value = p-value =
92 0.8228 0.8092 0.8788 0.6874
angle 9 0. p-value = p-value = p-value =
92 0.6292 0.8519 0.7089
angle 3 0. p-value = p-value =
92 0.9702 0.4688
angle 7 0. p-value =
95 0.6791

Base de datos 'alone_’. Analisis de la variable: eficacia

Tabla 23. Algoritmo Angle, resultados de comparacion sobre la base de datos 'alone’.

angle 5 0. |angle_7 0. [angle 9 0. |angle 3 0. |angle 5 0. |angle_7 0. |angle_9 0.

95 95 95 92 92 92 92
angle_3 0. |p-value = |p-value = |p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
95 0.1841 0.06191 0.09291 0.126 0.0004808 |0.001239 |0.00299
angle_5 0. p-value = |p-value = |p-value= |[p-value= |p-value= |p-value =
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95 0.6291 0.2179 0.184 0.06193 0.0005144 |0.01374
angle 7 0. p-value = |p-value = |p-value = [p-value = |p-value =
95 0.5461 0.654 0.02491 0.03824 0.005726
angle 9 0. p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
95 0.8813 0.1453 0.03822 0.0196
angle 3 0. p-value = |p-value = |p-value =
92 0.09645 0.05222 0.08592
angle 5 0. p-value = |p-value =
92 0.433 0.2349
angle 7 0. p-value =
92 0.9702

Base de datos 'mult_mix’. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 24. Algoritmo Angle, resultados de comparacionsobre la base de datos 'mult_mix'.

angle 5 0. |angle_7 0. [angle_9 0. |angle 7 0. |angle _3 0. |angle_9 0. |angle_3 0.

92 95 95 92 95 92 92
angle_5 0. |p-value = |p-value = |p-value = |p-value = |p-value= |p-value = |p-value =
95 0.0002873 |0.4859 0.658 0.05257 0.02977 0.1474 0.0438
angle 5 0. p-value = |p-value = |p-value = [p-value = |p-value= |p-value =
92 0.9039 0.9679 0.2761 0.06415 0.2273 0.07017
angle 7 0. p-value = |p-value = |p-value = [p-value = |p-value =
95 0.7652 0.3271 0.2049 0.2959 0.1004
angle 9 0. p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
95 0.8721 0.1614 0.2707 0.1559
angle 7 0. p-value = |p-value = |p-value =
92 0.1989 0.2772 0.1354
angle 3 0. p-value = |p-value =
95 0.3547 0.6873
angle 9 0. p-value =
92 0.4688

Base de datos 'mult_plan’. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 25. Algoritmo Angle, resultados de comparaciénsobre la Base de datos 'mult_plan'.

angle_7_0.
95

angle_7_0.
92

angle_9 0.
92

angle_5 0.
95

angle_5 0.
92

angle_3 0.
95

angle_3 0.
92
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angle 9 0. |p-value = |[p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
95 0.6784 0.1688 0.007632 |0.2203 0.1117 0.1488 0.1024
angle_7_0. p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
95 0.007686 |0.7987 0.7331 0.3635 0.1626 0.1119
angle_7_0. p-value = |p-value = |p-value =1 |p-value = |p-value =
92 0.4234 0.6907 0.3318 0.2668
angle 9 0. p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
92 0.6906 0.3942 0.1626 0.1221
angle 5 0. p-value = |p-value = |p-value =
95 0.0006517 |0.5228 0.4459
angle 5 0. p-value = |p-value =
92 0.9058 0.9811
angle 3 0. p-value =
95 0.0006467

Base de datos 'mult_rate’. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 26. Algoritmo Angle, resultados de comparacionsobre la base de datos 'mult_rate'.

angle 5 0. angle_7_0.|angle_3 0. |angle 5 0. |angle_9 0.|angle 7 0. |angle_9 0.

95 95 92 92 95 92 92
angle 3 0. |p-value = |p-value = |p-value = |p-value = |p-value= |p-value = |p-value =
95 0.6148 0.5062 0.000188 [0.02387 0.0979 0.01235 0.04187
angle 5 0. p-value = |p-value = |p-value = |p-value= |p-value = |p-value =
95 0.08676 0.04996 0.0001312 |0.07759 0.001687 |0.06195
angle 7 0. p-value = |p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
95 0.1913 0.04635 0.3239 0.009994 |0.09093
angle 3 0. p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
92 0.8562 0.7652 0.6274 0.3411
angle 5 0. p-value = |p-value = |p-value =
92 0.7439 0.3044 0.2574
angle 9 0. p-value = |p-value =
95 0.7936 0.007159
angle_7_0. p-value =
92 0.5015
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Resultados del algoritmo Crossclustering

Tabla 27.Algoritmo Crossclustering.Resultados de comparacion.

Grupo

col_mix

alone_

mult_mix_

mult_plan_

mult_rate_

a crossclustering_9

5

3

4

3

3

crossclustering_5

crossclustering_5
crossclustering_7

crossclustering_9

crossclustering_

53

crossclustering_

73

crossclustering_

93

crossclustering_

54

3

3

3

crossclustering_5

crossclustering_7

3

3

crossclustering_5
crossclustering_7

crossclustering_9
crossclustering_9 |_3

3

3

3

4

4

crossclustering_5
Erossclustering_?
crossclustering_9
Erossclustering_5
crossclusteri ng_7

crossclustering_9

- 4
crossclustering_7
4
crossclustering_9
4
b crossclustering_ | crossclustering_5 |crossclustering_5 |crossclustering_ 9
74 4 4 5
. crossclustering_7 .
crossclustering_ 4 crossclustering_7
94 Erossclustering_g 4
crossclustering_ |_4 crossclustering_9
95 _4
crossclustering_9
5
c crossclustering_9

5

Base de datos 'alone_'. Andlisis de la variable: eficacia
Tabla 28. Algoritmo Crossclustering,resultados de comparacion sobre la base de datos 'alone'.

crossclusteri |crossclusteri |crossclusteri |crossclusteri |crossclusteri |crossclusteri

ng 540 ng 730 ng 740 ng 930 ng 940 ng 950
crossclusteri |p-value = p-value = p-value = p-value=1 |p-value = p-value =
ng 530 0.06735 0.9687 0.02194 0.01981 0.004848
crossclusteri p-value = p-value = p-value = p-value = p-value =
ng 540 0.03858 0.3759 0.05691 0.4703 0.2043
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crossclusteri p-value = p-value = p-value = p-value =
ng 730 0.01132 0.9249 0.006491 0.005491
crossclusteri p-value = p-value = p-value =
ng 740 0.01591 0.9479 0.6358

crossclusteri p-value = p-value =
ng_ 9 3.0 0.008361 0.003286
crossclusteri p-value =
ng_9 40 0.5712

Base de datos 'col_mix_’. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 29. Algoritmo Crossclustering,resultados de comparacionsobre la base de datos ‘col_mix'.

crossclusteri

crossclusteri

crossclusteri

crossclusteri

crossclusteri

crossclusteri

ng 540 ng 730 ng 740 ng 9 30 ng 940 ng 950
crossclusteri |p-value = p-value=1 |p-value = p-value = p-value = p-value =
ng_ 5 30 0.7958 0.6997 0.9165 0.8016 0.8971
crossclusteri p-value = p-value = p-value = p-value = p-value =
ng 540 0.932 0.8971 0.9433 0.8258 0.5403
crossclusteri p-value = p-value = p-value = p-value =
ng_ 730 0.6231 0.9811 0.7007 0.6832
crossclusteri p-value = p-value=1 |p-value =
ng_7.40 0.7945 0.5345
crossclusteri p-value = p-value =
ng 930 0.8128 0.6472
crossclusteri p-value =
ng 940 0.6413

Base de datos 'mult_mix’. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 30. Algoritmo Crossclustering, resultados de comparaciénsobre la base de datos 'mult_mix'.

crossclusteri

crossclusteri

crossclusteri

crossclusteri

crossclusteri

crossclusteri

ng_ 540 ng_7.30 ng_7_40 ng_ 9 30 ng_9 40 ng_9.50
crossclusteri | p-value = p-value = NA |p-value = p-value = NA | p-value = p-value =
ng_5 3.0 0.01796 0.01796 0.01796 0.0009815
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crossclusteri p-value = p-value = NA |p-value = p-value = NA |p-value =
ng 540 0.01796 0.01796 0.01796
crossclusteri p-value = p-value = NA |p-value = p-value =
ng 730 0.01796 0.01796 0.0009815
crossclusteri p-value = p-value = NA |p-value =
ng 740 0.01796 0.01796
crossclusteri p-value = p-value =
ng_9 3.0 0.01796 0.0009815
crossclusteri p-value =
ng 940 0.01796

Base de datos ‘'mult_plan’. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 31. Algoritmo Crossclustering, resultados de comparaciénsobre la base de datos 'mult_plan'.

crossclusteri

crossclusteri

crossclusteri

crossclusteri

crossclusteri

crossclusteri

ng 540 ng 730 ng 740 ng 9 30 ng 940 ng 950
crossclusteri |p-value = p-value = NA |p-value = p-value = p-value = p-value =
ng_ 5 30 0.002218 0.002218 0.8092 0.0003385 |0.0001204
crossclusteri p-value = p-value = NA |p-value = p-value = p-value =
ng 540 0.002218 0.0005167 |0.8813 0.07314
crossclusteri p-value = p-value = p-value = p-value =
ng_ 730 0.002218 0.8092 0.0003385 | 0.0001204
crossclusteri p-value = p-value = p-value =
ng_ 740 0.0005167 |0.8813 0.07314
crossclusteri p-value = p-value =
ng 930 0.0002536 | 0.0001032
crossclusteri p-value =
ng_9 40 0.02771

Base de datos 'mult_rate’. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 32. Algoritmo Crossclustering, resultados de comparacionsobre la base de datos 'mult_rate'.

crossclusteri

crossclusteri

crossclusteri

crossclusteri

crossclusteri

crossclusteri

ng_ 540 ng_7.30 ng_7_40 ng_ 9 30 ng_9 40 ng_9.50
crossclusteri | p-value = p-value = NA |p-value = p-value = p-value = p-value =
ng_5 3.0 0.1797 0.1621 0.6274 0.1621 0.01173
crossclusteri p-value = p-value = p-value = p-value = p-value =
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ng 540 0.1797 0.6749 0.5016 0.6749 0.08936
crossclusteri p-value = p-value = p-value = p-value =
ng 730 0.1621 0.6274 0.1621 0.01173
crossclusteri p-value = p-value = NA |p-value =
ng 740 0.2321 0.2707
crossclusteri p-value = p-value =
ng_ 9 3.0 0.2321 0.0006241
crossclusteri p-value =
ng_9 40 0.2707
Resultados del algoritmo Distance_mahalanobis
Tabla 33.Algoritmo Distance_mahalanobis. Resultados de comparacion.
Gru col_mix alone_ mult_mix_ mult_rate_
po
a distance_mahalanobis |distance_mahalanobis |distance_mahalanobis |distance_mahalanobis
_3.0.92 3092 3092 3092
distance_mahalanobis |distance_mahalanobis |distance_mahalanobis |distance_mahalanobis
_5.0.92 _7.0.92 _5.0.92 5092
distance_mahalanobis dlgst%ngze_mahalanobls distance_mahalanobis |distance_mahalanobis
_7.0.92 - = _7.0.92 _7.0.92
distance_mahalanobis dlsst%ngze_mahalanobls distance_mahalanobis |distance_mahalanobis
9 0.92 = 9 0.92 9 0.92
distance_mahalanobis
_3.0.95
distance_mahalanobis
5 0.95
distance_mahalanobis
_7.0.95
distance_mahalanobis
9 0.95
b distance_mahalanobis |distance_mahalanobis |distance_mahalanobis

3095

distance_mahalanobis
5 0.95

distance_mahalanobis
_7.0.95

distance_mahalanobis

3095

distance_mahalanobis
5 0.95

distance_mahalanobis
_7_0.95

distance_mahalanobis

3095

distance_mahalanobis
5095

distance_mahalanobis
_7 095

distance_mahalanobis
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_9 0.95

_9 0.95

_9 0.95

Base de datos 'alone_'. Andlisis de la variable: eficacia

Tabla 34. Algoritmo Mahalanobis,resultados de comparacionsobre labase de datos 'alone’.

distance_m | distance_m | distance_m | distance_m | distance_m | distance_m | distance_m
ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis
_3.0.95 _5.0.92 _5.0.95 _7.0.92 _7_0.95 ~9 0.92 9 0.95
distance_m |p-value = |p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
ahalanobis [8.782e-05 |0.875 8.782e-05 |0.9055 8.807e-05 |0.831 8.782e-05
_3.0.92
distance_m p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |[p-value =
ahalanobis 8.845e-05 |0.6009 8.77e-05 |0.9198 8.695e-05 |0.9652
_3.0.95
distance_m p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
ahalanobis 8.782e-05 |0.8197 8.845e-05 |0.8969 8.795e-05
_5.0.92
distance_m p-value = |p-value = |p-value= |p-value =
ahalanobis 8.733e-05 |0.887 8.695e-05 |0.4795
5 0.95
distance_m p-value = |p-value = |p-value =
ahalanobis 8.832e-05 |0.9839 8.782e-05
_7.0.92
distance_m p-value = |p-value =
ahalanobis 8.77e-05 |0.9721
_7.0.95
distance_m p-value =
ahalanobis 8.795e-05
9 0.92

Base de datos 'col_mix_’. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 35. Algoritmo Mahalanobis,resultados de comparacionsobre la base de datos ‘col_mix'.

distance_m | distance_m | distance_m | distance_m | distance_m | distance_m | distance_m
ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis
_3.0.95 _5.0.92 5 0.95 _7.0.92 _7_0.95 _9 0.92 9 0.95
distance_m |p-value = |p-value =1 |p-value = |p-value =1 p-value = |p-value =1 p-value =
ahalanobis |0.4962 0.4962 0.4962 0.4962
_3.0.92
distance_m p-value = |p-value=1 |p-value = |p-value =1 |p-value= |p-value=1

141




ahalanobis 0.593 0.4962 0.4962

_3.0.95

distance_m p-value = |p-value =1 |p-value = |p-value =1 |p-value =
ahalanobis 0.4962 0.4962 0.4962
_5.0.92

distance_m p-value = |p-value=1 p-value= |p-value=1
ahalanobis 0.4962 0.1025

_5.0.95

distance_m p-value = |p-value =1 |p-value =
ahalanobis 0.4962 0.4652
_7.0.92

distance_m p-value = |p-value=1
ahalanobis 0.4652

_7_0.95

distance_m p-value =
ahalanobis 0.4962
_9.0.92

Base de datos ‘mult_mix’. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 36. Algoritmo Mahalanobis, resultados de comparacionsobre la base de datos 'mult_mix'.

distance_m | distance_m | distance_m | distance_m | distance_m | distance_m | distance_m
ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis
_3.0.95 _5.0.92 5095 _7.0.92 _7_0.95 9 0.92 9 0.95
distance_m |p-value = |p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
ahalanobis |8.82e-05 NA 8.82e-05 NA 8.82e-05 NA 8.82e-05
_3.0.92
distance_m p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
ahalanobis 8.82e-05 NA 8.82e-05 NA 8.82e-05 NA
_3.0.95
distance_m p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
ahalanobis 8.82e-05 NA 8.82e-05b |NA 8.82e-05
5 0.92
distance_m p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
ahalanobis 8.82e-05 NA 8.82e-05 NA
5 0.95
distance_m p-value = |p-value = |p-value =
ahalanobis 8.82e-05 NA 8.82e-05
_7.0.92
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distance_m p-value = |p-value =
ahalanobis 8.82e-05 NA

_7 0.95

distance_m p-value =
ahalanobis 8.82e-05
~9 0.92

Base de datos ‘mult_rate’. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 37. Algoritmo Mahalanobis, resultados de comparacionsobre la base de datos 'mult_rate'.

distance_m | distance_m | distance_m | distance_m | distance_m | distance_m | distance_m
ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis |ahalanobis
3. 0.95 ~5.0.92 5 .0.95 _7.0.92 _ 7 0.95 ~9 0.92 9 0.95
distance_m |p-value = |p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
ahalanobis |8.832e-05 |NA 8.832e-05 |0.9721 8.658e-05 |0.7505 8.658e-05
_3.0.92
distance_m p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |[p-value =
ahalanobis 8.832e-05 |0.9381 8.845e-05 |0.9198 8.658e-05 |0.9198
_3.0.95
distance_m p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
ahalanobis 8.832e-05 |0.9721 8.658e-05 |0.7505 8.658e-05
_5.0.92
distance_m p-value = |p-value = |p-value= |p-value =
ahalanobis 8.82e-05 |0.9652 8.795e-05 |0.9652
_5.0.95
distance_m p-value = |p-value = |p-value =
ahalanobis 8.795e-05 |0.9108 8.795e-05
_7.0.92
distance_m p-value = |p-value =
ahalanobis 8.795e-05 |NA
_7.0.95
distance_m p-value =
ahalanobis 8.795e-05
_9.0.92
Resultados del algoritmo kmeans_euclidean
Tabla 38.Algoritmo kmeans_euclidean. Resultados de comparacion.
Grupo col_mix alone_ mult_mix_ mult_plan_ mult_rate_
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kmeans_euclide
an_3 0.95

kmeans_euclide
an_9_0.92

kmeans_euclide
an_9 0.95

kmeans_euclide
an_3_0.92

kmeans_euclide
an_7_0.92

kmeans_euclide
an_5_0.92

kmeans_euclide
an_9 0.92

kmeans_euclide
an_9 0.92

kmeans_euclide
an_9 0.92

kmeans_euclide
an_9 0.92

kmeans_euclide
an_7_0.95

kmeans_euclide
an_5 0.95

kmeans_euclide
an_7_0.92

kmeans_euclide
an_9 0.95

kmeans_euclide
an_7_0.92

kmeans_euclide
an_9 0.95

kmeans_euclide
an_9 0.95

kmeans_euclide
an_7_0.92

kmeans_euclide
an_7_0.92

kmeans_euclide
an_9 0.95

kmeans_euclide
an_7_0.95

kmeans_euclide
an_5_0.92

kmeans_euclide
an_5_0.92

kmeans_euclide
an_7_0.95

kmeans_euclide
an_7_0.95

kmeans_euclide
an_5 0.9

kmeans_euclide
an_5 0.95

kmeans_euclide
an_3 0.92

kmeans_euclide
an_5 0.95

kmeans_euclide
an_5 0.92

kmeans_euclide
an_5 0.95

kmeans_euclide
an_3 0.95

kmeans_euclide
an_3 0.92

kmeans_euclide
an_5 0.95

kmeans_euclide
an_3 0.92

kmeans_euclide
an_3 0.95

kmeans_euclide
an_3 0.92

kmeans_euclide
an_3 0.95

kmeans_euclide
an_3 0.95

Base de datos 'alone_'. Andlisis de la variable: eficacia
Tabla 39. Algoritmo kmeans_euclidean,resultados de comparaciénsobre la base de datos 'alone'.

kmeans_eu |[kmeans_eu |kmeans_eu |kmeans_eu | kmeans_eu | kmeans_eu|kmeans_eu

clidean_3_|clidean_5 |clidean_ 5 |clidean_7_|clidean_7_|clidean_9 |clidean 9

0.95 0.92 0.95 0.92 0.95 0.92 0.95
kmeans_eu |p-value = |p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
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clidean_3_ [8.82e-05 |0.0004483 |8.845e-05 |0.0001201 |8.845e-05 |8.845e-05 |0.0003376
0.92

kmeans_eu p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |[p-value =
clidean_3_ 0.0001029 |8.845e-05 |0.0001031 |8.845e-05 |8.857e-05 |8.845e-05
0.95

kmeans_eu p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
clidean_5_ 0.001502 |0.01112 0.05681 0.0001032 |0.1258
0.92

kmeans_eu p-value = |p-value = |p-value= |p-value =
clidean_5_ 0.0001396 [8.77e-05 |8.845e-05 |0.0003898
0.95

kmeans_eu p-value = |p-value = |p-value =
clidean_7_ 0.01111 0.001157 |0.6317
0.92

kmeans_eu p-value = |p-value =
clidean_7_ 0.0001026 |0.1671
0.95

kmeans_eu p-value =
clidean_9 0.0008909
0.92

Base de datos 'col_mix_’. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 40. Algoritmo kmeans_euclidean,resultados de comparacidnsobre la base de datos 'col_mix'.

kmeans_eu |kmeans_eu | kmeans_eu | kmeans_eu | kmeans_eu | kmeans_eu|kmeans_eu
clidean_3_ |clidean_5 |clidean_5 |clidean_7_|clidean_7_ |clidean_9 |clidean_9
0.95 0.92 0.95 0.92 0.95 0.92 0.95
kmeans_eu |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
clidean_3_ |0.6496 0.9039 0.5564 0.8446 0.8092 0.7583 0.8446
0.92
kmeans_eu p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |[p-value =
clidean_3_ 0.5277 0.2146 0.4925 0.3957 0.5227 0.5277
0.95
kmeans_eu p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
clidean_5_ 0.1989 0.2461 0.9547 0.1841 0.1841
0.92
kmeans_eu p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
clidean_5_ 0.06415 0.2145 0.05341 0.04862
0.95
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kmeans_eu p-value = |p-value = |p-value =
clidean_7_ 0.1978 0.2145 0.5566
0.92

kmeans_eu p-value = |p-value =
clidean_7_ 0.04862 0.1978
0.95

kmeans_eu p-value =
clidean_9_ 0.286
0.92

Base de datos ‘mult_mix’. Analisis de |la variable: eficacia
Tabla 41. Algoritmo kmeans_euclidean, resultados de comparacionsobre la base de datos 'mult_mix'.

kmeans_eu |kmeans_eu | kmeans_eu | kmeans _eu | kmeans _eu| kmeans_eu|kmeans_eu
clidean_3_ |clidean_5 |clidean_5 |clidean_7_ |clidean_7_ |clidean_9 |clidean_9
0.95 0.92 0.95 0.92 0.95 0.92 0.95
kmeans_eu |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
clidean_3_ |8.832e-05 |8.795e-05 |0.07301 8.832e-05 [8.82e-05 |8.832e-05 |0.0002188
0.92
kmeans_eu p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
clidean_3_ 8.857e-05 |0.00642 8.845e-05 [8.832e-05 |8.845e-05 |0.0001398
0.95
kmeans_eu p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
clidean_5_ 8.845e-05 [8.795e-05 |0.002932 |0.0001033 |0.0477
0.92
kmeans_eu p-value = |p-value = |p-value= |p-value =
clidean 5 8.832e-05 |8.845e-05 |8.845e-05 |0.001019
0.95
kmeans_eu p-value = |p-value = |p-value =
clidean_7_ 8.807e-05 |0.001017 |0.7275
0.92
kmeans_eu p-value = |p-value =
clidean_7_ 0.0001032 |0.07314
0.95
kmeans_eu p-value =
clidean_9 0.0004493
0.92

Base de datos 'mult_plan’. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 42. Algoritmo kmeans_euclidean, resultados de comparacionsobre la base de datos 'mult_plan'.
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kmeans_eu|kmeans_eu kmeans_eu|kmeans eu|kmeans_eu|kmeans eu|kmeans eu
clidean_3_ |clidean_ 5 |clidean 5 |clidean_7 |clidean_7 |clidean 9 |clidean 9
0.95 0.92 0.95 0.92 0.95 0.92 0.95
kmeans_eu |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
clidean_3_ [8.832e-05 |8.832e-05 |0.001506 |8.845e-05 |0.0001032 |8.845e-05 |8.832e-05
0.92
kmeans_eu p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |[p-value =
clidean_3_ 8.857e-05 [8.832e-05 |8.857e-05 |0.0001032 |8.845e-05 |8.857e-05
0.95
kmeans_eu p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
clidean_5 8.857e-05 |8.807e-05 [0.9748 0.0001201 |8.857e-05
0.92
kmeans_eu p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
clidean_ 5 8.845e-05 |0.0007779 |8.82e-05 |8.857e-05
0.95
kmeans_eu p-value = |p-value = |p-value =
clidean_7_ 8.807e-05 |0.0003372 |0.08285
0.92
kmeans_eu p-value = |p-value =
clidean_7_ 0.0001026 |8.82e-05
0.95
kmeans_eu p-value =
clidean_9 0.0005167
0.92

Base de datos 'mult_rate’. Andlisis de |la variable: eficacia
Tabla 43. Algoritmo kmeans_euclidean, resultados de comparaciénsobre la base de datos 'mult_rate'.

kmeans_eu |kmeans_eu |kmeans_eu | kmeans_eu | kmeans_eu | kmeans_eu|kmeans_eu
clidean_3_ |clidean_5 |clidean_5 |clidean_7_|clidean_7_ |clidean_9 |clidean_9
0.95 0.92 0.95 0.92 0.95 0.92 0.95
kmeans_eu |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
clidean_3_ [0.0001203 |0.0001398 |0.0001399 |0.0002137 |8.832e-05 |0.0001399 |0.0001888
0.92
kmeans_eu p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
clidean_3_ 0.0001033 |8.832e-05 |8.845e-05 |8.832e-05 |0.0001033 |0.0001399
0.95
kmeans_eu p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
clidean_5_ 0.002202 [0.004271 |0.004045 |0.001323 |0.02387
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0.92
kmeans_eu p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
clidean_5_ 0.0002191 |0.0001031 |0.0002185 |0.0006799
0.95
kmeans_eu p-value = |p-value = |p-value =
clidean_7_ 0.05206 0.008962 |0.1116
0.92
kmeans_eu p-value = |p-value =
clidean_7_ 0.001941 |0.05214
0.95
kmeans_eu p-value =
clidean_9_ 0.03334
0.92
Resultados del algoritmo kmeans_norm_euclidean
Tabla 44.Algoritmo kmeans_norm_euclidean.Resultados de comparacion.
Grupo col_mix alone_ mult_mix_ mult_plan_ mult_rate_
a kmeans_norm_eu |kmeans_norm_e |kmeans_norm_eu |kmeans_norm_e |kmeans_norm_e

clidean_3_0.92

kmeans_norm_eu
clidean_3_0.95

kmeans_norm_eu
clidean_9 0.92

kmeans_norm_eu
clidean_7_0.92

kmeans_norm_eu
clidean_5 0.92

kmeans_norm_eu
clidean_9 0.95

kmeans_norm_eu
clidean_5 0.95

uclidean_5 0.92

clidean_9 0.92

uclidean_9 0.92

uclidean_9 0.92

kmeans_norm_eu
clidean_7_0.95

kmeans_norm_e
uclidean_9 0.92

kmeans_norm_eu
clidean_7_0.92

kmeans_norm_eu
clidean_9 0.95

kmeans_norm_e
uclidean_7_0.92

kmeans_norm_e
uclidean_7_0.92k
means_norm_eu
clidean_9 0.95

kmeans_norm_e
uclidean_7_0.92

kmeans_norm_eu
clidean_7_0.95

kmeans_norm_e
uclidean_5 0.92

kmeans_norm_e
uclidean_5 0.92
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kmeans_norm_e
uclidean_3 0.92

kmeans_norm_eu
clidean_5 0.92

kmeans_norm_e
uclidean_9 0.95

kmeans_norm_e
uclidean_7_0.95

kmeans_norm_e
uclidean_9 0.95

kmeans_norm_e
uclidean_7_0.95

kmeans_norm_e
uclidean_5 0.95

kmeans_norm_eu
clidean_5 0.95

kmeans_norm_e
uclidean_7_0.95

kmeans_norm_e
uclidean_5 0.95

kmeans_norm_e
uclidean_3 0.95

kmeans_norm_eu
clidean_3_0.92k
means_norm_euc
lidean_3 0.95

kmeans_norm_e
uclidean_3_0.92

kmeans_norm_e
uclidean_5 0.95

kmeans _norm_e
uclidean_3_0.92

kmeans_norm_e
uclidean_3 0.95

kmeans _norm_e
uclidean_3 0.95

Base de datos 'alone_'. Andlisis de la variable: eficacia
Tabla 45. Algoritmo kmeans_norm_euclidean,comparaciénsobre la base de datos 'alone’.

kmeans_no |kmeans_no |kmeans_no |kmeans_no |kmeans_no | kmeans_no | kmeans_no
rm_euclide [rm_euclide |rm_euclide |rm_euclide |rm_euclide |rm_euclide |rm_euclide
an_3 0.95 |an_5 0.92 |an_5 0.95 |an_7 0.92 |an_7_0.95 |an_9 0.92 |an_9 0.95
kmeans no |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
rm_euclide |8.845e-05 |8.832e-05 [8.857e-05 |0.1671 8.832e-05 |0.01688 0.0001031
an_3 0.92
kmeans_no p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
rm_euclide 8.857e-05 |0.0275 0.0001031 |0.02508 0.000189 |0.0006719
an_3 0.95
kmeans_no p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
rm_euclide 8.857e-05 |0.6012 8.857e-05 |0.5257 8.857e-05
an_5 0.92
kmeans_no p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
rm_euclide 0.0001401 |0.3506 0.0002185 |0.001503
an_5 0.95
kmeans_no p-value = |p-value = |p-value =
rm_euclide 0.000189 |0.6149 0.0001629
an_7_0.92
kmeans_no p-value = |p-value =
rm_euclide 0.0003385 |0.02688
an_7 _0.95
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kmeans_no
rm_euclide
an_9_0.92

p-value =
0.0007788

Base de datos ‘col_mix_’. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 46. Algoritmo kmeans_norm_euclidean,comparacionsobre la base de datos 'col_mix'.

kmeans_no |kmeans_no |kmeans_no |kmeans_no |kmeans_no | kmeans_no | kmeans_no
rm_euclide [rm_euclide |rm_euclide |rm_euclide |rm_euclide |rm_euclide |rm_euclide
an_3 0.95 |jan_ 5 0.92 |an_5 0.95 |an_7 0.92 |an_7_0.95 |an_9 0.92 |an_9 0.95
kmeans no |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
rm_euclide [0.4769 0.193 0.1117 0.07873 0.02168 0.2432 0.06735
an_3_0.92
kmeans_no p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
rm_euclide 0.1401 0.3258 0.2461 0.02772 0.6292 0.04947
an_3 0.95
kmeans_no p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
rm_euclide 0.8092 0.7771 0.5349 0.4939 0.8228
an_5_0.92
kmeans_no p-value = |p-value = |p-value= |p-value =
rm_euclide 0.446 0.9039 0.3271 0.6791
an_5 0.95
kmeans_no p-value = |p-value = |p-value =
rm_euclide 0.157 0.6292 0.896
an_7_0.92
kmeans_no p-value = |p-value =
rm_euclide 0.06415 0.218
an_7_0.95
kmeans_no p-value =
rm_euclide 0.5503
an_9 0.92

Base de datos 'mult_mix’. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 47. Algoritmo kmeans_norm_euclidean, comparaciénsobre la base de datos 'mult_mix'.

kmeans_no
rm_euclide
an_3 0.95

kmeans_no
rm_euclide
an_5 0.92

kmeans_no
rm_euclide
an_5 0.95

kmeans_no
rm_euclide
an_7 _0.92

kmeans_no
rm_euclide
an_7_0.95

kmeans _no
rm_euclide
an_9 0.92

kmeans_no
rm_euclide
an_9 0.95

kmeans_no
rm_euclide
an_3 0.92

p-value =
0.06195

p-value =
8.857e-05

p-value =
0.0002702

p-value =
0.0001033

p-value =
0.0002191

p-value =
0.0001033

p-value =
0.0001204
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kmeans_no p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |[p-value =
rm_euclide 8.857e-05 [8.857e-05 |8.857e-05 |0.0001032 |8.857e-05 |0.0001399
an_3 0.95

kmeans_no p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
rm_euclide 0.01409 0.001604 |0.1353 0.0001629 |0.002821
an_5_0.92

kmeans_no p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
rm_euclide 0.0003381 [0.007184 |0.0001033 |0.0007796
an_5 0.95

kmeans_no p-value = |p-value = |p-value =
rm_euclide 0.008956 |0.0004493 |0.8405
an_7_0.92

kmeans_no p-value = |p-value =
rm_euclide 0.001018 |0.02063
an_7_0.95

kmeans_no p-value =
rm_euclide 0.003592
an_9_0.92

Base de datos 'mult_plan’. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 48. Algoritmo kmeans_norm_euclidean, comparaciénsobre la base de datos 'mult_plan'.

kmeans_no |kmeans_no |kmeans_no |kmeans_no |kmeans_no | kmeans_no | kmeans_no
rm_euclide [rm_euclide |rm_euclide |rm_euclide |rm_euclide |rm_euclide |rm_euclide
an_3 0.95 |an_5 0.92 |an_5 0.95 |an_7 0.92 |an_7_0.95 |an_9 0.92 |an_9 0.95
kmeans no |p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
rm_euclide |8.845e-05 |8.845e-05 |0.9108 0.0001033 |0.0001401 |8.832e-05 |0.008962
an_3 0.92
kmeans_no p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |[p-value =
rm_euclide 8.857e-05 |0.0001629 |8.845e-05 |8.857e-05 |8.845e-05 |0.0002354
an_3 0.95
kmeans_no p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
rm_euclide 8.82e-05 |0.001604 |0.0004483 |0.0001032 |0.05592
an_5 0.92
kmeans_no p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
rm_euclide 0.0001032 |0.0001033 [8.857e-05 |0.00338
an_5 0.95
kmeans_no p-value = |p-value = |p-value =
rm_euclide 0.00013 0.00034 0.00020
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an_7_0.92

kmeans_no p-value = |p-value =
rm_euclide 8.82e-05 |0.030
an_7_0.95

kmeans_no p-value =
rm_euclide 0.0001203
an_9_0.92

Base de datos 'mult_rate’. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 49. Algoritmo kmeans_norm_euclidean, comparacionsobre la base de datos 'mult_rate'.

kmeans_no |kmeans_no |kmeans_no |kmeans_no |kmeans_no |kmeans_no | kmeans_no
rm_euclide [rm_euclide |rm_euclide |rm_euclide |rm_euclide |rm_euclide |rm_euclide
an_3 0.95 |an_ 5 0.92 |an_5 0.95 |an_7 0.92 |an_7_0.95 |an_9 0.92 |an_9 0.95
kmeans no |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |8.857e-05
rm_euclide |0.0126 8.857e-05 [0.01236 0.00014 0.000219 |8.857e-05
an_3_0.92
kmeans_no p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
rm_euclide 0.0001033 |0.0003902 |8.845e-05 |0.0001032 |8.857e-05 |8.832e-05
an_3 0.95
kmeans_no p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
rm_euclide 0.000293 |0.02276 0.2043 0.000188 |0.000103
an_5 0.92
kmeans_no p-value = |p-value = |p-value= |p-value =
rm_euclide 0.0002536 |0.0007788 |8.832e-05 |8.857e-05
an_5 0.95
kmeans_no p-value = |p-value = |p-value =
rm_euclide 0.009996 |8.845e-05 |0.3905
an_7_0.92
kmeans_no p-value = |p-value =
rm_euclide 0.0001029 |8.832e-05
an_7_0.95
kmeans_no p-value =
rm_euclide 0.0005167
an_9 0.92

Resultados del algoritmo kmeans_stats

Tabla 50.Algoritmo kmeans_stats. Resultados de la comparacion.

Grupo

col_mix

alone_

mult_mix_

mult_plan_

mult_rate_

152




kmeans_stats 5
kmeans_stats 7

kmeans_stats 9

kmeans_stats 3

kmeans_stats 3
kmeans_stats 5

kmeans_stats 9

kmeans_stats 7

kmeans_stats 3
kmeans_stats 5

kmeans_stats 7

kmeans_stats 9

kmeans_stats 3
kmeans_stats 9

kmeans_stats 5

kmeans_stats 7

kmeans_stats 3
kmeans_stats 5

kmeans_stats 7

kmeans_stats 9

* Usando el test de Wilcoxon no se encontraron diferencias significativas.

Resultados del algoritmo kmodr

Tabla 51.Algoritmo kmodr. Resultados de la comparacion.

Grupo |col_mix | alone_ |mult_mix_|mult_plan_|mult_rate

a kmodr_9|kmodr_9|kmodr_3 |kmodr_7 kmodr_3
kmod_5 |kmod_3 |kmod_5 kmod_3 kmod_5
kmodr_7|kmodr_7 |kmodr_9 |kmodr_5 kmodr,
kmodr_3|kmodr_5|kmodr_7 |kmodr_9 kmodr_9

* Usando el test de Wilcoxon no se encontraron diferencias significativas

Resultados del algoritmo Combine_outlier

Tabla 52.Algoritmo Combine_outlier. Resultados de la comparacion.

Grupo

col_mix

alone_

mult_mix_

mult_plan_

mult_rate_

combine_outlier_

0.92 0.92
combine_outlier_ |combine_outlier_
0.95 0.95

combine_outlier_

combine_outlier_
_0.92
combine_outlier_
0.95

0.92

0.,95

combine_outlier_

combine_outlier_

combine_outlier_
_0.92
combine_outlier_
0.95

* Usando el test de Wilcoxon, no se encontraron diferencias significativas

Anexo 3.Analisis comparacion de los algoritmos respecto a la eficacia

Base de datos alone. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 53.Comparacién de mdltiples algoritmos, sobre la base de datos alone.

kmeans_st |distance_ |kmodr_3 0 |angle 5 0. |crosscluste |kmeans n |kmeans_e
ats 3 0 mahalanob 95 ring 5 3 0|orm_euclid |uclidean_9
is 3 0.92 ean 9 0.9 | 0.92
2
combine_o |p-value = |[p-value = |p-value = |p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
utlier_0_0. |NA 3.117e-08 |6.1e-09 3.514e-08 [8.208e-06 |3.524e-08 |3.484e-08
92
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kmeans_st p-value = |p-value = |p-value= [p-value= |p-value= |p-value =
ats 3 0 8.306e-05 |6.1e-09 8.82e-05 [0.001474 |(8.832e-05 |8.782e-05
distance_ p-value = |p-value = |p-value = [p-value = |p-value =
mahalanob 0.4592 0.0002535 |0.004042 |(8.845e-05 |8.857e-05
is_3 0.92
kmodr_3 0 p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
0.4596 0.7564 0.2368 2.423e-06
angle 5 0. p-value = |p-value = |p-value =
95 0.004045 |8.845e-05 |8.845e-05
crosscluste p-value = |p-value =
ring_5 3_0 0.06195 8.857e-05
kmeans_n p-value =
orm_euclid 0.001412
ean_9 0.9
2

Base de datos col_mix. Andlisis de la variable: eficacia
Tabla 54.Comparacién de miltiples algoritmos, sobre la base de datos col_mix.

kmeans_st |distance_ |kmodr_3 0 |angle 5 0. |crosscluste |kmeans _n |kmeans_e
ats 3 0 mahalanob 95 ring 5 3 0|orm_euclid |uclidean_9
is 3 0.92 ean 9 0.9 | 0.92
2
combine_o |p-value = |[p-value = |p-value = |p-value = |p-value= |p-value = |p-value =
utlier_0_0. |0.8316 0.6729 0.1389 3.114e-05 [9.78e-05 |[1.54e-06 |7.391e-07
92
kmeans_st p-value =1 |p-value = |p-value = |p-value = |p-value= |p-value =
ats 3 0 0.207 0.004847 |0.0146 0.002225 |0.004847
distance p-value = |p-value = |p-value = [p-value = |p-value =
mahalanob 0.03977 0.02768 0.007394 |0.000327 |0.0007748
is_3 0.92
kmodr_3 0 p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
0.09264 0.01711 0.002876 |0.0007838

angle 5 0. p-value = |p-value = |p-value =
95 0.1074 0.001325 |0.005491
crosscluste p-value = |p-value =
ring_5 3 0 0.5461 0.2598
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kmeans_n

orm_euclid
ean_9 0.9
2

p-value =
0.2432

Base de datos mult_mix. Andlisis de la variable: eficacia
Tabla 55.Comparacién de miltiples algoritmos, sobre la base de datos mult_mix.

kmeans_st |distance_ |angle_5 0. [kmodr_3 0 |kmeans_n |crosscluste |kmeans_e
ats 3 0 mahalanob |95 orm_euclid |ring_5_3_0 |uclidean_9
is 3 0.92 ean_ 9 0.9 _0.92
2
combine_o |p-value = |p-value = |p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
utlier_0_0. |NA 3.377e-08 |1.656e-07 [3.968e-09 |3.514e-08 |3.534e-08 |3.524e-08
92
kmeans_st p-value = |p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value =
ats 3 0 8.646e-05 |0.0001958 |3.968e-09 |8.82e-05 |8.845e-05 |8.832e-05
distance p-value = |p-value = |p-value = [p-value = |p-value =
mahalanob 0.7652 0.1124 8.845e-05 |8.845e-05 |8.857e-05
is_3.0.92
angle 5 0. p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
95 0.1321 0.0003385 |0.0003385 |8.857e-05
kmodr_3 0 p-value = |p-value = |p-value =
0.06547 0.08777 4.946e-07

kmeans n p-value = |p-value =
orm_euclid 0.2471 0.0001031
ean_9 0.9
2
crosscluste p-value =
ring 5 3 0 8.857e-05

Base de datos mult_plan. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 56.Comparacién de mdltiples algoritmos, sobre labase de datos mult_plan.

kmeans_stat (kmodr_3 0 |angle_ 5 0.9 |crossclusteri |kmeans_nor |kmeans_eucl
s30 5 ng 530 m_euclidean |idean_9 0.9
9 0.92 2
combine_out |p-value = NA |p-value = p-value = p-value = p-value = p-value =
lier_0_0.92 2.376e-09 1.684e-06 3.534e-08 3.524e-08 3.484e-08

155




kmeans_stat p-value = p-value = p-value = p-value = p-value =
s30 2.376e-09 0.0006484 |8.845e-05 8.832e-05 8.782e-05
kmodr_3 0 p-value = p-value = p-value = p-value =

0.1309 0.007466 4.619e-05 1.689e-07
angle 5 0.9 p-value = p-value = p-value =
5 0.0001033 |8.845e-05 8.857e-05
crossclusteri p-value = p-value =
ng_5 30 0.000189 8.857e-05
kmeans_nor p-value =
m_euclidean 0.0001509
9 0.92

Base de datos mult_rate. Analisis de la variable: eficacia
Tabla 57.Comparacién de miltiples algoritmos, sobre la base de datos mult_rate.

kmeans_st |kmodr_3 0 |angle_5 0. |distance_ |crosscluste |kmeans_n |kmeans_e
ats 3 0 95 mahalanob |ring 5 3 0|orm_euclid |uclidean_9
is 3 0.92 ean 9 0.9 | 0.92
2
combine_o |p-value = |[p-value = |p-value = |p-value = |p-value= |p-value = |p-value =
utlier_0_0. |NA 2.376e-09 |7.421e-08 |3.455e-08 |1.65e-07 |3.504e-08 |3.524e-08
92
kmeans_st p-value = |p-value = |p-value = |p-value = |p-value= |p-value =
ats 3 0 2.376e-09 |0.0001296 |8.745e-05 |0.0001954 |8.807e-05 |8.832e-05
kmodr_3 0 p-value = |p-value = |p-value = [p-value = |p-value =
0.02499 0.01282 0.004945 |0.0001493 |1.693e-07

angle 5 0. p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
95 0.3045 0.0001401 |8.857e-05 |8.857e-05
distance p-value = |p-value = |p-value =
mahalanob 0.0001401 |8.857e-05 |8.845e-05
is_3.0.92
crosscluste p-value = |p-value =
ring 5 3 0 0.04014 8.857e-05
kmeans _n p-value =
orm_euclid 0.001014
ean_9 0.9
2
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Anexo 4.Analisis comparacion de los algoritmos respecto a la eficiencia

Base de datos alone. Analisis de la variable: eficiencia (tiempo)

Tabla 58.Comparacién de miltiples algoritmos, sobre la base de datos alone.

kmodr_3 0 |kmeans_st |[kmeans_n |kmeans e |distance_m/|crosscluste |angle 5 O.
ats 3 0 orm_euclid |uclidean_9 |ahalanobis |ring 5 3 0|95
ean_9 0.9 |_0.92 3092
2

combine_o |p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
utlier_0_0. |3.545e-08 |3.498e-08 |3.557e-08 |3.522e-08 |3.54e-08 |3.564e-08 |3.561e-08
92
kmodr_3 0 p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =

3.524e-08 |3.566e-08 [3.519e-08 |3.535e-08 |3.566e-08 |3.567e-08
kmeans_st p-value = |p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
ats 3 0 8.782e-05 |0.001437 |0.6277 8.82e-05 |8.845e-05
kmeans_n p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
orm_euclid 8.782e-05 |8.857e-05 |8.845e-05 |8.857e-05
ean_9 0.9
2
kmeans_e p-value = |p-value = |p-value =
uclidean_9 0.01218 8.845e-05 |8.857e-05
_0.92
distance_m p-value = |p-value =
ahalanobis 8.832e-05 |8.857e-05
_3.0.92
crosscluste p-value =
ring 5 3 0 8.857e-05

Base de datos col_mix. Analisis de la variable: eficiencia (tiempo)
Tabla 59.Comparacién de mdltiples algoritmos, sobre la base de datos col_mix.

kmodr_3 0|kmeans_st |[kmeans_n |kmeans e |distance_m/|crosscluste |angle 5 0.
ats 3 0 orm_euclid |uclidean_9 |ahalanobis [ring 5 3 0|95
ean_9 0.9 | _0.92 3092
2
combine_o |p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
utlier 0_0. |3.567e-08 |3.558e-08 |3.563e-08 |3.559e-08 |3.551e-08 |3.568e-08 |3.568e-08
92
kmodr_3_0 p-value = |p-value = |p-value= |p-value = |p-value= |p-value =
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3.566e-08 |3.566e-08 |3.568e-08 |3.566e-08 |3.568e-08 |3.568e-08
kmeans_st p-value = |p-value = |p-value = |p-value= | p-value =
ats 3 0 8.857e-05 |0.1254 0.002074 |8.857e-05 |8.857e-05
kmeans _n p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
orm_euclid 8.82e-05 |8.807e-05 |8.857e-05 |8.857e-05
ean_9 0.9
2
kmeans_e p-value = |p-value = |p-value =
uclidean_9 0.0001102 |8.857e-05 |8.857e-05
_0.92
distance_m p-value = |p-value =
ahalanobis 8.857e-05 |8.857e-05
_3.0.92
crosscluste p-value =
ring_5 3 0 8.857e-05

Base de datos mult_mix.Analisis de la variable: eficiencia (tiempo)
Tabla 60.Comparacién de miltiples algoritmos, sobre la base de datos mult_mix.

kmodr_3 0 |kmeans_st |[kmeans_n |kmeans e |distance_m/|crosscluste |angle 5 0.
ats 3 0 orm_euclid |uclidean_9 |ahalanobis [ring 5 3 0|95
ean_9 0.9 |_0.92 _3.0.92
2
combine_o |p-value = |p-value = |p-value= |p-value= |p-value= |p-value= |p-value =
utlier_0_0. |3.549e-08 |3.466e-08 |3.561e-08 |3.509e-08 |3.52e-08 |3.557e-08 |3.553e-08
92
kmodr_3 0 p-value = |p-value = |p-value = |[p-value= |p-value= |p-value =
3.487e-08 |3.551e-08 |3.498e-08 |3.543e-08 |3.547e-08 |3.563e-08

kmeans_st p-value = |p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
ats 3 0 8.832e-05 |8.128e-05 |0.0009871 |8.832e-05 |8.82e-05
kmeans n p-value = |p-value = |p-value = |p-value =
orm_euclid 8.82e-05 |8.845e-05 [8.857e-05 |8.845e-05
ean_9 0.9
2
kmeans_e p-value = |p-value = |p-value =
uclidean_9 0.7097 8.807e-05 |8.845e-05
_0.92
distance_m p-value = |p-value =
ahalanobis 8.845e-05 |8.845e-05
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_3.0.92

crosscluste
ring 5 30

p-value =
8.857e-05

Base de datos mult_plan. Andlisis de la variable: eficiencia (tiempo)
Tabla 61.Comparacion de miltiples algoritmos, sobre la base de datos mult_plan.

kmodr_3 0 |kmeans_stat kmeans_nor |kmeans_eucl |crossclusteri |angle_5 0.9
s30 m_euclidean |idean_9 0.9 [ng 5 3 0 5
9 0.92 2

combine_out | p-value = p-value = p-value = p-value = p-value = p-value =
lier_0_0.92 |3.534e-08 3.212e-08 3.553e-08 3.348e-08 3.547e-08 3.563e-08
kmodr_3 0 p-value = p-value = p-value = p-value = p-value =

3.432e-08 3.563e-08 3.523e-08 3.559¢e-08 3.562e-08
kmeans_stat p-value = p-value = p-value = p-value =
s30 8.832e-05 0.00012 8.857e-05 8.832e-05
kmeans_nor p-value = p-value = p-value =
m_euclidean 8.857e-05 8.845e-05 8.857e-05
9 0.92
kmeans_eucl p-value = p-value =
idean_9 0.9 8.845e-05 8.845e-05
2
crossclusteri p-value =
ng 530 8.845e-05

Base de datos mult_rate. Andlisis de la variable: eficiencia (tiempo)
Tabla 62.Comparacién de mdltiples algoritmos, sobre la base de datos mult_rate.

kmodr_3 0|kmeans_st |[kmeans_n |kmeans e |distance_m/|crosscluste |angle 5 0.
ats 3 0 orm_euclid |uclidean_9 |ahalanobis [ring 5 3 0|95
ean_9 0.9 |_0.92 3092
2
combine_o |p-value = |p-value = p-value = |p-value = |p-value = p-value = |p-value =
utlier_0_0. [3.561e-08 |3.554e-08 |3.566e-08 |3.558e-08 |3.53e-08 |3.566e-08 |3.568e-08
92
kmodr_3 0 p-value = |p-value = |p-value = |p-value = |p-value= |p-value =
3.563e-08 |3.564e-08 |3.564e-08 |3.562e-08 |3.568e-08 |3.568e-08
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kmeans_st p-value = | p-value = | p-value = | p-value = |p-value =
ats 3 0 8.845e-05 [0.0003573 [0.003557 |8.845e-05 |8.857e-05
kmeans_n p-value = |p-value = p-value = |p-value =
orm_euclid 8.845e-05 |8.845e-05 |8.857e-05 |8.857e-05
ean_9 0.9

2

kmeans_e p-value = |p-value = p-value =
uclidean_9 0.0001145 |8.857e-05 |8.857e-05
_0.92

distance_m p-value = |p-value =
ahalanobis 8.857e-05 |8.857e-05
_3.0.92

crosscluste p-value =
ring_5 3 0 0.0001204

Anexo 5. Descripcion de los proyectos usados en laevaluacion de riesgos

Proyecto 1: Proyecto asociado al montaje de una plataforma para la gestion de
proyectos basada en tecnologia libre en una empresa con mas de 600 trabajadores.

Cliente ubicado cerca de la entidad desarrolladora y el equipo competente.

Proyecto 2: Proyecto asociado al montaje de una plataforma para la gestion de
proyectos en una entidad dedicada a la formacion y al desarrollo de productos
informaticos, con media presion externa; equipo de desarrollo con competencias

adecuadas. Cliente ubicado geograficamente cerca de la entidad desarrolladora.

Proyecto 3 Proyecto asociado al montaje de un programa de formacion en una
variante a distancia que depende de la existencia de un alto nivel profesional.

Presion media y ubicacion de los despliegues cercana al equipo de desarrollo.
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Proyecto 4 Proyecto asociado al montaje de un programa de formacion en una
variante presencial depende de la existencia de un alto nivel profesional. Este
proyecto se encuentra en la misma &rea geografica donde estan ubicados los

clientes.

Proyecto 5 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma basada en servicios,
pensada para la integracion de soluciones desarrolladas en multiples plataformas,
con media presion externa, donde se requiere alto nivel de especializacion del
personal; a pesar de ello ni los lideres ni los miembros del equipo habian
desarrollado un proyecto similar. El cliente esta ubicado geograficamente cerca de la

entidad desarrolladora.

Proyecto 6 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para la recuperacion
de datos de sistemas de informacidén y la generacion de reportes dinamicos,con

media presion externa, equipo de desarrollo capacitado.

Proyecto 7 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para la generacion
automatica de libros electronicos, poca presion externa, equipo competente. El

cliente esta ubicado geograficamente en el mismo lugar de la entidad desarrolladora.

Proyecto 8 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para el diagndstico y el
tratamiento de enfermedades de presidon arterial, con tecnologia propietaria, con
media presion externa, equipo de desarrollo medianamente capacitado. Cliente esta
ubicado geogréficamente en la misma ciudad donde se encuentra la entidad

desarrolladora.
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Proyecto 9 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para informatizar el
sistema de gestion de datos estadisticos, con media presién externa, equipo de
desarrollo medianamente capacitado. Cliente estd ubicado geograficamente a

distancia media donde se encuentra la entidad desarrolladora.

Proyecto 10 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para informatizar el
portal web de una oficina estadistica,con media presion externa, equipo de desarrollo
medianamente capacitado. El cliente est4 ubicado geograficamente a distancia

media donde se encuentra la entidad desarrolladora.

Proyecto 11 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para la gestion de la
informacion estadistica, con media presion externa, y equipo con competencias

medias. Cliente esta ubicado a distancia media del equipo de proyecto.

Proyecto 12 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para la captura,
adquisicion y procesamiento de datos de plantas procesadoras de gas, una elevada
presion externa, equipo de desarrollo medianamente capacitado. Cliente esta
ubicado geograficamente muy distante al lugar donde se encuentra la entidad

desarrolladora.

Proyecto 13 Proyecto dedicado al desarrollo de una plataforma para la captura,
adquisicion y procesamiento de datos de industrias de petréleo, con tecnologia libre,
una elevada presién externa, equipo de desarrollo medianamente capacitado,
conformado por aproximadamente 50 personas. El cliente estda ubicado

geograficamente muy distante al lugar donde se encuentra la entidad desarrolladora.
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Proyecto 14 Proyecto dedicado al desarrollo de wuna plataforma para la
informatizacion de los registros civiles y notarias, con tecnologia propietaria, con muy
alta presion externa, equipo de desarrollo medianamente capacitado y lideres de
proyectos con baja experiencia, conformado por aproximadamente 50 personas.
Cliente ubicado geograficamente muy distante al lugar donde se encuentra la entidad

desarrolladora.

Anexo 6. Vista del aseguramiento de ingresos en Xedro-GESPRO

RIESGOS

Riesgos del Centro @ Nuevo riesgo (@ Ayuda
» Filtros

# Nombre Categoria Estado Prob. Impacto Detec Exposicién Evaluaciones

2 Pérdida de recursos humanos Human resource management Identify (Bajo; 0.0) (Muy alto; 0.0) @1 & Ver Modificar @ Borrar
1 Planificacion sobre costos Financial management Identify @0 # Modificar W Borrar
3 Pérdida de Recursos Humanos Human resource management Identify @2 & Ver & Modificar W Borrar
4 Dificultades con fendémenos ... Natural Disasters Analized (Bajo; 0.0) (Bajo; 0.0) @1 & Ver Modificar @ Borrar

Exportar a:

Figura 14. Vista de gestidn de riesgos en la plataforma GESPRO.

PREPROCESAMIENTO DATOS

Aseguramiento ingresos, Preparacion de datos @ A
Tablas
contract_clients
S CONICL CIENT SUpTEenTs
& contract_clients
& contract_delivery_milestones Default exp j
& contract_delivery_milestones Seleccion de datos
& confract_incomes_contract_pay id (T code officlal_name project_id (T contract_type
& contract modes firm,on Iirm,closed contract_object conlracl,scope developel,enlity
customer_country client effective_time total_contract_USD total_contract_CUC
& contract ment_milestones
oni — (%3 tolal_contract_CUP (% expendilure_budget_USD

& contract_payment_milestones Iluemon_cuban_execu'(ol_USDIruemon_cuban_execu[ol_CUCIruemon_cuban_execu[ol_CUPexpend"urejudgelicuc

& contract_payment_milestones_s (%) expenditure_budget CUP (%) claims_by_client claims_to_client penalties_applled (%) comments

Figura 15. Vista del médulo PRODAnalysisen el GESPRO.
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