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ABSTRACT

This paper presents application results of softmating techniques in project’s evaluation. The arglanalyze different project
management’s guides regarding decision making igebs inside its. In this paper the authors combiaditional techniques for
project’s evaluation with soft computing techniguiése authors propose an algorithm that combindai®ving techniques: traditional
indicators from project management guides, fuzfgrénce systems, machine learning algorithms agghistic data summarization
methods. In section number 3, the paper preseatsotmparisons of algorithms Anfis, Hyfis, FS.HGRskd on neural networks with
algorithms GFS LS RS, GFS THRIFT based on evolatipalgorithms. In experiments, we applied crodlation techniques
combined with Friendman test and Wilcoxon test Afrds, the authors present an algorithm that Bimgrliistic summaries to detect
causes of project management failures. Finallypresent a comparison of the results and the canakis
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RESUMEN

En este articulo se presentan los resultados deaeph de técnicas de soft computing en la evadnade proyectos. En el
articulo se analizan los principales estandareged8on de proyectos y las insuficiencias que tiexsdciadas a la introduccién
de novedosas técnicas de toma de decisiones pavallzacion de proyectos. Se presenta una herr@rpama la gestion de
proyectos que combina técnicas tradicionales mamevaluacion de proyectos con diferentes técnieasoft computing. En

particular, los autores proponen un algoritmo qoeliina indicadores propuestos en las principaldasgde gestion de
proyectos, los sistemas de inferencia borrosos,algsritmos de aprendizaje automaticos y las tésnide sumarizacion
lingtistica de datos. En la validacion se preselusmesultados en la evaluacion de proyectos agrah los algoritmos Anfis,

Hyfis, FS.HGD basados en redes neuronales cornstados obtenidos por los algoritmos GFS LS RE BHRIFT basados

en algoritmos evolutivos. Ademas, se propone uoritiigo para la construccion de resimenes lingiokstic se aplica en la
identificacién de factores que afectan la ejecud@mproyectos. Finalmente se presentan las coooksidel trabajo.

PALABRAS CLAVE: Soft computing, Toma de Decisiones, Gestion dedutog.

1. INTRODUCCION

Existe una creciente demanda de herramientas glgyam novedosas técnicas para la toma de decssiemda
gestion de organizaciones orientadas a proyectia. dtuacion es particularmente importante ereggzgnarios de
desarrollo de proyectos de nuevas tecnologias oiddianacién donde se han llevado a cabo, numereshgrzos
para el desarrollo de metodologias y herramientasaguden a generalizar las buenas practicas grletjéxito en
los proyectos. Sin embargo, los resultados aurdesalentadores si consideramos la gran cantidpdogectos que
son cancelados o renegociados ante dificultadesuesiecucion. Los estudios realizados por el Ssan@roup
International, muestran que como tendencia laasifie proyectos entregados satisfactoriamentedoerio fallidos
y renegociados se ha movido por alrededor del 3%% y 43% respectivamente [7].

Entre las causas fundamentales del fracaso dedgsqios se sefialan:
< Insuficiencias en los procesos de planificaciérestign logistica [15].
« Dificultades en la gestion de alcance de los primgeg la gestion de los riesgos asociados [26].
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- Dificultades en la objetividad y la agilidad de lpsocesos de control y seguimiento, especificamentéa
gestion de indicadores y las herramientas inforaatpara lograrlo [19][20].

» Insuficiencias en el tratamiento de factores comaniprecision de la informacién, la ambigledad e |
criterios de medida y la incertidumbre; elementesudentes en escenarios reales [24].

Con el objetivo de mejorar el porciento de proysagitosos diferentes escuelas tales como Projecalyement

Institute [21], el Software Engineering Institu2] y la Organizacion de Estandares Internaciorf@gsproponen

guias 0 normas para la introduccion de buenasipaacEl Project Management Institute desarrollBMBOK que

constituye una guia con un alto nivel de genereiliraa esfera global y que sugiere el uso de iddies basados en
la técnica del valor ganado con centro en la gest@costos y gestion de tiempo [21]. Sin embdrgg,un grupo de
elementos que constituyen oportunidades de megeagsta guia:

* No presenta un sistema de indicadores que cubias ttas areas del conocimiento, ni estrategias laara
evaluacion de los proyectos considerando el nigghddurez de la organizacion que lo desarrolla [16]

e« A pesar de que incluye indicadores de costos, mpgme mecanismos concretos para la gestion de la
incertidumbre en el calculo de los mismos [3][17] .

Otra escuela que propone buenas préacticas paestiég de proyectos es el SEI que produce el est&MMI para

la certificacion de organizaciones desarrolladdeproyectos de software [22]. Este estAndar pmpos enfoques

para la mejora: el primero basado en 5 niveles déunez de la organizacion y el segundo centradadbasn la
mejora continua de cada proceso organizacionasg@uarado. No obstante, sus bondades el modelo d&l Géhe
oportunidades de mejora entre las que se sefiala:

e Aborda los sistemas de informacién como herramig@ta acelerar y compartir el aprendizaje, dejasa |
organizaciones la responsabilidad de implementarlashaciendo alusion al tratamiento de la imprégjs
vaguedad e incertidumbre contenida en la infornmagife se gestiona.

« Aligual que PMBOK, CMMI plantea la importancia tkemejora continua y el uso de indicadores asosiado
con tiempo y costo. Pero es insuficiente en layesta de indicadores que cubran todas las argascksos.

La ISO por su parte [4][9] establece la norma DL§0e, de forma similar a las anteriores guiastandares

analizados, no propone mecanismos concretos querasela adaptacion en el control de la ejecucl@mpoco

aborda el tratamiento a la imprecision, vaguedattertidumbre contenidas en la informacion, todeual incide

negativamente en la ayuda para la toma de decss&m&as organizaciones [5].

Si analizamos ademas de las escuelas, las hertam@ebemos sefialar que en la bibliografia se teepaitrededor

de 125 soluciones [3] asociada a la gestion deeptog y solamente el 44% de ellas incluyen indiceglpara el

andlisis de proyectos siendo los mas comunes:let ganado (EV), el indice de rendimiento de lostas (CPI-

Cost Performance Index), el indice de rendimiengolal planificacion (SPI-Schedule Performance Inddx)

variacion del costo (CV-Cost Variance), el costanjficado (PV) y el costo real (AC) [21].

A partir de los andlisis anteriores y consideragde todas las escuelas plantean como necesarimpd¢@ de

herramientas informaticas para la gestion de ptoged&n el contexto de esta investigacion, en ¢ziéa 2 del

articulo se propone un ecosistema que combina mgtbddicionales con técnicas de soft computing par
evaluacion de proyectos. En la seccion 3 se prasemt conjunto de experimentos que comparan difeseécnicas
de soft computing e identificando las que repomagjores resultados en el escenario de aplicaciantgado.

Finalmente, se discuten las conclusiones del toabaj

2. PROPUESTA DE ECOSISTEMA PARA LA EVALUACION DE PR OYECTOS BASADO EN TECNICAS
DE SOFT-COMPUTING

En el escenario de aplicacion y prueba de la ptesevestigacion se trabaja con organizaciones eltiano tamafio
que en general gestionan anualmente entre 100 pr2@@ctos cada uno de los cuales requieren qdesserollen
entre 150 y 250 tareas. Ademas, la evaluacion algeptos se realiza de forma semanal y se requigigaal en los
procesos de evaluacidn por el volumen de infornmegige se maneja y la importancia de prontitud emlégisiones.
Al proceso de evaluacién semanal se le conoce comte del proyecto, y durante este proceso sezandlds datos
recogidos en los sistemas de informacion de laanizgciones. Los datos que se procesan son hetexmmng entre
estos se destacan datos cuantitativos como: losieptos de ejecucion de las tareas, la cantidadedersos
logisticos gestionados, el tiempo empleado en sardello de las tareas, los costos asociados armbde del

proyecto, el presupuesto del proyecto en el periodatos cualitativos como: la evaluacion de ladeal de las
tareas, el desempefio de los recursos humanogaseslementos.

El ecosistema que se propone en el contexto deekempte investigacion parte del hecho que en aepmde
evaluacion de proyectos existen un conjunto deaibmes que introducen incertidumbre, imprecisibios datos y

109



gue hay ademéas ambigiedad y subjetividad en ldsamianes. En particular se identifica que la immién y la
incertidumbre se introducen durante la declaradi&rporciento real de ejecucion, el tiempo estimadiiempo real
dedicado de las tareas entre otros, que dependarpdecepcién de los involucrados en el proyddientras que la
vaguedad se manifiesta durante la asignacion oesngfd términos linglisticos para identificar cadsticas como
la prioridad, la calidad o la complejidad de las#s.
Los autores proponen se siga el siguiente algoritunante el proceso de evaluacién de proyectos.
Algoritmo 1:
Paso 1Definicién de indicadores para la evaluacién de/@ctos
Paso 2Recopilacion de datos identificando en cada caseriddumbre de los mismos
Paso 3Estimacién de indicadores basicos de cada proyeptotir de datos.

Paso 4Evaluacién automatica de los proyectos a partifodeindicadores en las categorias Bien, Regular o

Mal.
Paso 5Deteccion de las dificultades fundamentales defguim y las &reas del conocimiento con dificultades
Paso 6Si la evaluacién del proyecto es satisfactoria
Entonces finalizar chequeo ir al paso 9
Sino
Identificar posibles causas de fracaso.
Paso 7Sugerir decisiones y la evaluacion de cada proyecto
Paso 8Documentar las lecciones aprendidas
En el paso 1 del algoritmo 1, se plantean los sigas indicadores: plan de ejecucion (Plan), ejéoueal (Real),
ejecucion real de produccién en proceso (Real M¥3to planificado hasta el corte (PV), costo resitd el corte
(AC), el valor ganado (EV), indice de rendimien® ld planificacion (SPI), indice de rendimientolds costos
(CPI), la gestion logistica (IRL), indice de rendimo de los recursos humanos (IRRH) y indice raratito de
eficacia (IREF). En el paso 2 del algoritmo 1 ssopélan datos del sistema de informacién como lescionados
en el primer parrafo de esta seccién. Luego easb 8 del algoritmo 1 se proponen algoritmos sugedes para la

evaluacion de proyectos y un algoritmo basado gtasede asociacién para la construccion de resi(snene

linguisticos de datos que ayuden a identificardassas del éxito o fracaso de los proyectos hdstare de

evaluacion.

Para el proceso de evaluacion de los proyectosperimento con los siguientes algoritmos:

« Algoritmo basado en ANFIS siendo un sistema newmelso hibrido de tipo Sugeno [10]. Con este atgari
pretendemos aprovechar las potencialidades deetiess meuronales y la interpretabilidad de los miztede
inferencia borrosos. EI ANFIS propuesto utiliza anquitectura de red multicapa orientada a nodos.

« Algoritmo FIR.DM propuesto por Nomura y otros aetoen [14]. Este algoritmo emplea un método basado
el gradiente descendente para construir y optintizasistema de inferencia borroso tipo Sugeno G&sto.

e Algoritmo FS.HGD propuesto por [8]. Esta basaddaeoombinacién de la busqueda heuristica y el graei
descendente.

e Algoritmo GFS.LT.RS propuesto en [1] para la geciéma de reglas borrosas en la evaluacion de progect
Esta técnica implementa ajuste lateral evolutivoladefunciones de pertenencia con el objetivo dermy
modelos lingliisticos con mayores niveles de pr&eiditiliza un modelo de representacion de regisattas en
la representacion linglistica 2-tuplas que perelitesplazamiento lateral de las etiquetas (liggestados a la
izquierda / derecha de la funcion de pertenendignad).

e Algoritmo GFS.THRIFT propuesto en [23], este algod genera reglas borrosas y luego las optimizadessa
para ello un algoritmo genético (AG) basico.

« Algoritmo HyFIS propuesto por Kim y Kasabov en [18% un modelo neuro-borroso de tipo hibrido atiliz
para construir y optimizar sistemas borrosos. Témlmombina las capacidades de prediccién de lassred
neuronales con los sistemas de inferencia borigsosrando reglas de tipo Mamdani.

e Algoritmo basado en WM: propuesto por Wang y Meridé] en nuestro caso en particular el mismo genera
conjunto de reglas borrosas candidatas para laasiéh de proyectos que en una segunda fase snadas.
Las reglas generadas son del tipo Mamdani. Erajzaaele explotacion emplea un sistema de inferdrci@so
tipo Mamdani y es capaz de mostrar las reglasrfle/eron en la decision final.

Estos algoritmos permiten el aprender a partiral@Xperiencia y permiten el tratamiento de fenéreecmmo

imprecision, ambigiedad e incertidumbre. Todos sesigoritmos generan reglas borrosas elemento temger

porque de esa forma ayudan a la interpretabilidaldsiresultados una vez evaluado el proyecto.

Los resultados de evaluacion de proyectos, se @mngpita con la aplicacion de técnicas para la amwén de

resimenes linguisticos de datos en el paso 5 gelitaho 1. Se propone en este paso la aplicacibalgeritmo 2

110



que esta inspirado en el algoritmpriori [28]. Este algoritmo recibe como entrada un cajute datos (D) con el
cual se generan las reglas de asociacion aplicapdori, que luego son utilizadas para la construcciériode
resimenes linglisticos.
En la construccion de resumenes linglisticos KagpyzZadrdzny [11] definieron un conjunto de seistpformas
que describen la estructura de los resumenesori@afde consulta de los mismos a partir de sus coemtes. En
particular respecto a la estructura los resumenedgn ser agrupados en dos tipos basicos:
» Los resimenes cuya estructura@ss are $ que describen relaciones donde no se les impondicgones
adicionales a los objetos de andlisis, por ejeniloa mayoria de los empleados tienen bajo sa)ari®.7
* Los reslimenes cuya estructurd@y’s are Sque describe relaciones con filtros o subcond&sccomo: Ti(a
mayoria de los empleados jovenes tienen bajo salard.7
El algoritmo 2 propuesto permite la generaciénedgimenes con las dos estructuras explicadas anerite.
Algoritmo 2: LDSAsociationRules
Entradas:
D: conjunto de datos para el andlisis compuestoyorconjunto de atributos A
T: conjunto de métodos predefinidos para el caladéddos valores de calidad T.
C.v: variable linguistica de los cuantificadores ds l@siimenes.
Paso 1Construir la variable lingliistica de cada uno deAgatributos
Paso 2A.y = linguistic_variables(D)
Paso 3Transformacion de los datos D en borrosos DRDB, A,v)
Paso 4Establecer valores de lift, soporte y confianza.
Paso 5Generar reglas de asociacion apriori_rules = deo{B, support, confidence, lift)
Paso 6Calcular los cuantificadores a partir del soporta gonfianza
Paso 7quantiffiers = calculate_quantiffiers(& support, confidence)
Paso 8Generar resumen por cada regla generate_LDS(aptitas, quantiffiers, T)

En el Paso 1 del algoritmo 2 se construye una asainglistica para cada atributo que conformeoejunto de
datosD. Este paso se aplica para trabajar con conjurdnedns; ademas, el apriori es un algoritmo aplécahra
datos nominales. La funcidon encargada de crearaldables lingliisticas de los atributos recii®@ @@mo pardmetro
y el resultado se guarda en la variahle

En el paso 2 del algoritmo 2 se transforma el attojde datos empleados en la evaluacion, y sengbtie conjunto
de datos donde los valores de todas las varialestitiyen etiquetas lingliisticas representativasahjuntos
borrosos em, .

En el paso 4 del algoritmo 2, se aplica el algaripriori para la obtencién de reglas de asociatiés conjuntos
de reglas generadas, es refinado evitando queméastla respuesta final, reglas que incluyan aizvariable.

En el paso 5 del algoritmo 2 se definen los cuigatibres basados en la variable linglistica defieiula Fig. 1.

Pocos  Alrededor del 50% La mavoria
Muy pocos algunos Muchos Casi todos

0 017 033 05 0BY 0B3 1
Fig. 1. Variable lingliistica asociada a los cuantificadore
En el paso 6 del algoritmo 2 se traducen las reailEenguaje natural para facilitar la comprensiérias mismas por
parte de los evaluadores y se evallan los resunuinesidos siguiendo el sistema de indicadoresyastps por
Zadeh [29]:
e Grado de verdad (T1): mide cuantos datos apoyaesumen linglistico. Esta dado por las formulas

T(Qy'sareS) = mo|>¥ins ()] (1)
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T(QRy's areS) = pq[r] (2
donde:

_ i mrODNEs(Yi)
L ®)

« Grado de imprecisiéon (T2) es un criterio de validézio e importante. Basicamente, un resumen |stgoi
muy impreciso (por ejemplo, en casi todos los d@asnvierno la temperatura es bastante fria) tiengrado
muy alto de verdad, pero no es util [12]. Supongamoee resumen S se da como una familia de conjuntos
difusosS = {S, S, ... $}. Para un conjunto difus§, j = 1, ..., m se puede definir su grado de confusién como,
por ejemplo:
in(S].) _ card [XEXI-HSI-(X)>5} (4)
Donde ‘tard’ denota la cardinalidad del conjunto correspontgi€no difuso) y todos los dominidé se supone que
son finitos (lo que es razonable desde el puntagda practico). Es decir, cuanto mas "plano” demejunto difuso
S, mayor sera el valor da (S).
El grado de imprecision (T2) del resumen se deforao:

cardX;

(%)

Dondem es la cantidad de sumarizadores que intervieneh r@sumen.

El grado de imprecision T2 depende de la formaaimen solamente y no de la base de datos; esslecélculo
no requiere la busqueda en la base de datos (oluana a todos sus registros).

e El grado de cobertura (T3) esta definido por:

_ It
T3 - Zzlzlhi (6)
0 en otro caso
hi — {1 Si ”Wy (Vg(yl)) > & (8)
0 en otro caso

El grado de cobertura indica cuantos objetos eomgunto de datos correspondientes a la congylton "cubierto”

por el resumen particular. Su interpretacién epkEnpor ejemplo, si es igual a 0.15, entonces sgtefica que el

15% de los objetos son consistentes con el reswemecuestion. El valor de este grado depende clartandel

contenido de la base de datos.

« El grado de adecuacion (T4) es probablemente ladaenas relevante. Supongamos que el resumen que
contiene la descripcidn (conjuntos difus8s¥ (S, S, ..., $) se divide en m resiimenes parciales cada uno de
que abarca los atributos particulaxgsV,, ..., i, de modo que cada resumen parcial correspondeanjunto
difuso solamente, luego si denotamos:

Ty = abs([lj=1,..m7j— T3) ©

donde:

ry=2=8=1 n (10)

h, = { 1siS;(y;) > ¢ (11)
0 en otro caso

e Lalongitud de un resumen (T5) se puede definvat@s maneras, y la forma siguiente ha demostadatil:
T = 2(0.5°75) (12)

» Ahora, el grado (total) de validez, T, de un resufiggiiistico particular se define como la mediagerada de
los 5 grados de validez anteriores, es decir:

Tis= Y w;T; (13)

k es la cantidad de T que se calculan, en estescasoinco, es decir, desde T1 hasta T5.
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w/]0,1] son pesos asignados para la agregacién de la T.

3. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

En esta seccion se presentan el disefio de losiergmeos realizados para la validacién de esta tigason y los

resultados obtenidos.

Se relacionan a continuacion las técnicas emplgzatasla validacién de los resultados.

e Técnica experimento con observacion inicial y firedmparacion de diferentes algoritmos de aprejaliza
supervisado y clasificacion en la evaluacion dey@ctos durante el corte. El objetivo de este erpamio es
encontrar el algoritmo con mayor eficacia en lal@dn de proyectos en el contexto de aplicaciéresta
investigacion. El algoritmo de mayor eficacia esiedgqque cometa menos errores en la evaluacién sle lo
proyectos tomando como referencia la clasificapi@via por un experto humano.

e Técnica pre-experimento sin observacion iniciablisis de los resultados de aplicacion del algariprara la
construccion de resimenes linglisticos; en el misema@plica la técnica 2-tuplas de computaciénpadabras,
para la evaluacion cualitativa de los resimenesnidids por parte de un conjunto de gestores degiay.

3.1. Andlisis de los resultados de técnica experimte de comparacion de los diferentes algoritmos ppuestos

Se experimentd con el repositorio de investigaca@regestion de proyectos [18] desarrollado p@egartamento
de Investigaciones en Gestion en Proyectos de ileetsidad de las Ciencias Informaticas. En pardicgke trabajo
con la base de datos de evaluacién de proyectds Kegistro en la base de datos se correspondencoorte de un
proyecto donde se recogen los indicadores de donseguimiento. La base de conocimientos utilizpdesenta la
siguiente distribucion: total de variables 25, ltata proyectos 7843 de ellos, el 40% evaluados ide, Rl 14%

evaluados de regular y el 46% evaluados de mala €ade de proyecto fue evaluado por expertos hasde

forma tal, que se cuenta con un patrén para comfzacalidad de los resultados de clasificacior] g&pleando los
mismos indicadores que se le suministran a logitdgus de aprendizaje automético.

El supuesto de normalidad de las muestras se ctidpraravés del test Shapiro—Wilk [2]. Este ariqj@ por cada
resultado de las métricas al menos una técnicaepaderes de probabilidad (p-valor) inferiores @) por lo que se
rechaza la idea de distribucion normal con un 9%lécconfianza. Dado que no todas las muestras signan
distribucion normal, se opta por el uso de pruelpagaramétricas para comprobar diferencias sigtivias.

Para la comparacion de los algoritmos se definsigalente conjunto de métricas como criterios edida:

» Porciento clasificaciones correctas

e Cantidad de falsos positivos

e Cantidad de falsos negativos

.1
e MSE calculado por la ecuamgn}]{‘:l(Yreal — Yprea)®

1 Y. -Y.
«  SMAPE, calculado coma:00 « = yn  1'reet=Ypreal
n (Yreat+Yprea)/2

Donden es la cantidad de casos de validacipg, es el valor de salida esperadg,y., es la salida calculada por el
sistema. Las métricas son calculadas sobre loss cgsleccionados para las pruebas una vez que @itialg
aprendi6 a partir de los casos de entrenamiento.

Para la comparacién de los algoritmos propuestcd erodelo se aplica el método de validacion crazadatoria
con k=20 iteraciones de pruebay7, este Ultimo parametro representando los 7 afgostpropuestos. Por cada
iteracion, el juego de datos se divide aleatorideen un conjunto de entrenamiento con el 70 % sledsos y otro
de prueba con el 30 % restante.

Por tratarse de muestras relacionadas se utilomarebts de Wilcoxon y Friedman. En ambos casospissderan
diferencias significativas cuando p-valor < 0.0B.€f caso del test de Wilcoxon se aplica el méttel®onte Carlo
para un 99% en el intervalo de confianza. Duraateglicacién de los tests, en los casos que sengacmn
diferencias significativas entre las técnicasgsméaron diferentes grupos de técnicas.

Los grupos formados cumplen con la siguiente pdaale las técnicas de un mismo grupo no tieneneatiteas

2 promedio alcanzado entre las 20 particiones crgzatada validacion cruzada aleatoria
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significativas entre ellas. Los grupos también cempa siguiente propiedad: Grupol < Grupo2 <... @rup Las
técnicas en los grupos menores son las que repokgres resultados mientras que las ubicadassegripos mas
altos son las de peor resultado.
Respecto a la métrica “Porciento clasificacionasentas” se aplico el test de Friedman comparaaganuestras
obtenidas de aplicar los algoritmos. En este cootse considera como mejor resultado aquella técgice
estadisticamente aporte mayor valor a la métriemdCresultado se encuentran diferencias signiigatentre las
técnicas con p-valor = "7.8547750364149e-18". Sicael test de Wilcoxon, comparando convenientdmen
técnicas dos a dos, obteniéndose finalmente logesitps grupos:
e Grupo 1: ANFIS, FS.HGD, FIR.DM
e Grupo 2: GFS.THRIFT
e Grupo 3: GFS.LT.RS
e Grupo 4: WM
¢ Grupo 5: HyFIS
Respecto a la métrica “Cantidad de falsos positivaes aplicd el test de Friedman comparando las trages
obtenidas de aplicar los algoritmos. En este cootse considera como mejor resultado aquella técgice
estadisticamente aporte menor valor de esta méldo#o resultado se encuentran diferencias sigtiifecmentre las
técnicas con p-valor = "1.57230970124996e-17". Beael test de Wilcoxon [2], comparando conveteerente
técnicas dos a dos, obteniéndose finalmente logesitps grupos:
e Grupo 1: ANFIS
¢« Grupo 2: WM, HYFIS, FIR.DM,
e Grupo 3: FS.HGD, GFS.LT.RS, GFS.THRIFT

En este caso el ANFIS obtuvo los mejores resultpdogue fue la técnica que obtuvo menos falsogiposi
Obtener falsos positivos (clasificacion de Bienrm@el proyecto en realidad esta evaluado de Madl @rea de la
gestion de proyectos es perjudicial; evaluar d& Bieeun proyecto que en realidad no lo esté pusdlgac perjuicios
en la toma de decisiones y provocar planificaciomesles.
Respecto a la métrica “Cantidad de falsos positieoseste contexto se considera como mejor resultagiella
técnica que estadisticamente aporte menor valagstie métrica. Se aplicd el test de Friedman compgaras
muestras obtenidas. Como resultado se encuentfarerdtias significativas entre las técnicas conalpv =
"5.19919647410999e-14". Se aplica el test de Wdopxcomparando convenientemente técnicas dos a dos,
obteniéndose finalmente los siguientes grupos:
e Grupo 1: WM
¢ Grupo 2: ANFIS, GFS.LT.RS
e Grupo 3: FS.HGD, HYFIS, GFS.THRIFT
¢ Grupo 4: FIR.DM
Se puede afirmar que la técnica WM obtiene resodtaignificativamente mejores en cuanto a la cadtie falsos
negativos sobre el conjunto de casos de prueba.
Obtener falsos negativos (clasificacionMal cuando el proyecto en realidad esta evaluado eie)Bin el area de la
gestidn de proyectos no es tan perjudicial comddis®s positivos, pero evaluar de Mal un proyegte en realidad
no lo esté puede conllevar a tomar malas decisiones
Respecto a la métricdMSE' en el contexto de este experimento se considareoanejor resultado aquella técnica
gue estadisticamente aporte menor valor a la métBe aplic el test de Friedman comparando lasstnaise
obtenidas. Se demostré que existen diferenciasfisafivas entre las técnicas con p-valor = "1.45925866844¢-
16". Se aplica el test de Wilcoxon, comparando eaientemente técnicas dos a dos, obteniéndosenfnéd los
siguientes grupos:
e Grupo 1: ANFIS, FIR.DM
¢ Grupo 2: GFS.THRIFT, WM
e Grupo 3: GFS.LT.RS
e Grupo 4: FS.HGD
e Grupo 5: HyFIS
Se puede afirmar que la técnica ANFIS y FIR.DM e resultados significativamente mejores en cuanéoror
cuadratico medio sobre el conjunto de casos déprue
Respecto a la métrica “SMAPE” en este contexto eesidera como mejor resultado aquella técnica que
estadisticamente aporte menor valor de esta métfieaaplicé el test de Friedman comparando las tnases
obtenidas. Como resultado se encuentran diferensigsificativas entre las técnicas con p-valor =
"1.45922235866844e-16". Se aplica el test de Wdopxcomparando convenientemente técnicas dos a dos,
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obteniéndose finalmente los siguientes grupos:
e Grupo 1: ANFIS
e Grupo 2: WM, FIR.DM
¢ Grupo 3: GFS.LT.RS, GFS.THRIFT
e Grupo 4: FS.HGD
e Grupo 5: HYFIS
Se puede afirmar que el algoritmo ANFIS obtieneultados significativamente mejores en cuanto abrerr
porcentual de la media absoluta simétrica sobcerglinto de casos de prueba.
Finalmente se pudo constatar que la técnica ANEISeia el mejor sistema para la evaluacién de prayec
puesto que alcanza los mejores resultados respelde métricas: porciento de clasificaciones ctese¢97%),
cantidad de falsos positivos, MSE y SMAPE.

3.2. Andlisis de los resultados de técnicas de suimacion linguistica de datos de apoyo a la toma de
decisiones.

Los datos de entrada a este proceso de validacidrios mismos datos empleados en la anterior scidsgc
especificamente se consideran relevantes paraldianle datos los atributos:
« Cantidad de personas con competencias alta, mdxdimy
« Cantidad de personas evaluadas por los nivelessmperio bien, regular y mal.
* Indicadores de recursos humanos por proyecto akesci aprovechamiento, la eficacia y la eficiencia
¢ Fondo de tiempo de los miembros del proyecto, tepignificado y tiempo real dedicado.
« Indicadores asociados a la calidad de los datadigatl en la ejecucion de las tareas de proyectda tarea
evaluada en las categorias bien, regular y mal.
* Indicadores asociados al plan de ejecucién, aldea&jecucién y a la produccién real en proceso
» Indicador asociado al indice de rendimiento dedgstica
« Indicador de la evaluacion final del proyecto (efiatzysystem_advanced_01)
Se obtuvieron inicialmente 154 resiimenes con fpsentes valores colectivos paralas T

Tabla 1. Comparacién de diferentes configuraciones delriilgo 2, donde se obtuvieron 154 resimenes.

Encabezado Tl T2 T3 T4 T5 T6
Minimo 0,09 0,03 0,03 0,01 0,13 0,15
Maximc 1.C 0,9¢ 0,9¢ 0, 1,C 0,7¢
Media 0,71 0,62 0,45 0,09 0,88 0,55
Stdv 0,22 0,26 0,26 0,1 0,26 0,14
Percentil (85% 0,8¢ 0,8¢ 0,6¢ 0,17 1,C 0,6¢€

Se analizaron los resumenes obtenidos que involucaa las variables: evaluacion de proyectos:
(eval_fuzzysystem_advanced_01), evaluacion dedosrsos humanos (bien, regular y mal), competeteitos
recursos humanos. A partir de este filtro se oletawvi ochenta y ocho (88) resimenes, los cualesrfismetidos a
un proceso de evaluacion de la relevancia a pietriterios de expertos empleando técnicas de a@mTipn con
palabras modelo escala de ordinales. Los expevadsaron cada resumen considerando los valoreasdeiico T
calculados y la relevancia para la toma de deasioempleando el siguiente conjunto de términog.LLB {Muy
bajo, Bajo, Medio, Alto, Muy alto}. En general 38stimenes fueron evaluados de “Muy Baja” relevarizia,
resimenes fueron evaluados de “Baja” relevanciaggdmenes fueron evaluados de “Media” relevarifciagron
evaluados de “Alta” y 7 fueron evaluados de “MuyaAl

Se presentan a continuacion los resimenes con melgwancia y sus valores de T. Ademas, se presenta
analisis de su interpretacion:

1. Muchos de los proyectos que tienen (el "tiempo dedltrabajo real" es perfecto) o (la "cantidadRt¢
evaluados de mal" es alta) o ("el 50% de los RHetiecompetencia baja") o (la "correspondencia egzitre
tiempo planificado y el tiempo realizado" esta niahen indice de ejecucion esta mal. T (0.79,,00589,
0.03, 1.00, 0.65)

Este resumen identifica que en los proyectos edakiaay una elevada influencia de la cantidad derses con

bajas competencias en la evaluacion baja en lai@{et del proyecto. Ademas, que muchos de los ptoge

evaluados de mal, tienen como causa un mal desergeefios recursos humanos. A partir de este reswsaen

identific6 como posible medida la necesidad dealen los proyectos las competencias técnicas @emento
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necesario para mejorar el desempefio de los redmseanos y la probabilidad de éxito de los proygcto

2. Alrededor del 50% de los proyectos que tienenifalite de ejecucion” mal) o (la "cantidad de RHIwados
de bien" es baja) o ("la evaluacion del proyectwlegular) tienen la "ejecucién en proceso delgrtmy/ mal.
T (0.50, 0.86, 0.55, 0.06, 1.00, 0.45).
Este resumen expresa que en el 50 % de los preygatoestan mal en el momento del andlisis pemnsifieultades
en su produccion en proceso lo cual acarreara resyanflictos con los clientes. Se recomend6 querearan
medidas de forma inmediata que les permitiera mreupos atrasos presentes.

3. En pocos proyectos que tienen el "tiempo trabajadofecto tienen "el 50% de los RH tienen competenc
baja". T (0.51, 0.26, 0.23, 0.01, 1.00, 0.50).
Este resumen muestra la dependencia de las comjastémborales con la eficiencia en el trabajdicdidose que
son pocos los proyectos que tienen el 50% de logrses humanos con bajas competencias y que lagran
excelente gestion de tiempo.
4. Alrededor del 50% de los proyectos que tienen ¢tidad de RH evaluados de mal" es alta tieneregterel
"tiempo planificado". T (0.95, 0.47, 0.47, 0.13@,.0.69).
5. Muchos de los proyectos que tienen perfecto emftie planificado" tienen la "cantidad de RH evalusade
mal" es alta. T (0.78, 0.06, 0.79, 0.23, 1.00,0.78
Los resimenes cuarto y quinto evidencian que exipteyectos donde los recursos humanos estan raltera
(falseando) los datos de la gestion del tiempoymrp es posible que sus recursos humanos estéadosde mal
y la gestién del tiempo en el proyecto esté exteléddomo medida en este caso se propuso a loscposyafectados
y corregir la dificultad en la generacion de laoimfiacién.

6. Alrededor del 50% de los proyectos que tienengptdvechamiento de los RH" es regular) o (la "daatide
RH evaluados de bien" es baja) o (el "desempefiosdBH" esta regular) o (el "fondo de tiempo" esliag
tienen la "eficacia” mal. T (0.84, 0.77, 0.44, 0.020, 0.57).

7. Alrededor del 50% de los proyectos que tienen ntldad de RH evaluados de mal" es media tienen la
"eficacia” mal. T (0.78, 0.77, 0.47, 0.05, 1.0G8).

Los resimenes sexto y séptimo evidencian que exigtenarcada influencia de los recursos humands ealidad
del proyecto cuando los recursos humanos estaly esthn dedicando poco tiempo al desarrollo dadéisidades
uno de los criterios que se afecta inmediatamenta ealidad. En este caso se propuso a los gesterproyectos
gue se concentraran en revisar la calidad y elpieque dedican los recursos humanos a las tarnemadas.
Otros resimenes obtenidos permitieron identifiaae gl indicador de indice de ejecucion de las samefiuye
significativamente en la evaluacion del proyectde#as, permitieron detectar proyectos donde haylera en la
evaluacidn de recursos humanos y otros en los ayera mala distribucion de los recursos humansta de sus
competencias.
Para evaluar la calidad de los resimenes y el migetalidad percibida se elabordé un cuestionaridaeque
estuvieron involucrados 53 especialistas dedicafiaontrol y seguimiento de los propios proyectnaliaados.
Entre los especialistas se encuentran jefes deegtas; especialistas de oficinas de gestion deeptoy y jefes de
centros de desarrollo. El cuestionario se centi@niguientes criterios:
* ¢Es aplicable la propuesta para la evaluacion@eptos de software?
« ¢Los resumenes obtenidos a partir de los dateganefla realidad de la mayoria de los proyectos?
* ¢ Como califica usted el nivel de interpretabilidiedos resimenes obtenidos?
» ¢Los resumenes obtenidos tiene un adecuado sagtofeemantico en el entorno de aplicacion?
e ¢Los valores de T de los resimenes reflejan ldathlie los resimenes?
« ¢Se eleva la agilidad en el proceso de toma dsideets durante la evaluacién de proyectos?
Para la validacion de la fiabilidad del cuestiooadnfeccionado se sometié el mismo a validacianlgoexpertos
en evaluacion de proyectos y se ejecuto la pruebeogficiente Alfa de Cronbach sobre los datoslestados. Este
tipo de prueba es aplicable a cuestionarios cquuestas de tipo Likert, donde cada item o pregsmt@sponde a
partir de manifestar grados de acuerdo o desacif@ttsimo, Muy alto, Alto, Medio, Bajo, Muy Bajd\inguno).
El coeficiente Alfa de Cronbach fue igual a 0.838gun la literatura se considera que valores €lsaperiores a
0.7 son suficientes para garantizar la fiabilidadal escala. Dado el resultado positivo obtenidesta prueba se
consider6 valido aplicar el citado cuestionario.
Una vez aplicado el cuestionario se aplican téenbe computacion con palabras para consolidar riterios
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obtenidos en el mismo. Se siguieron los siguiepsss:

1. Se define un conjunto bésico de términos lingldstit.BTL) para la evaluacion de los criteria®TL ={ nada,
muy bajo, bajo, medio, alto, muy alto, perfecto}
2. Los especialistas evallan cada criterio usandmalgde los términos linglisticos ver Tabla 2.

Tabla 2. Estructura de la evaluacion de los especialisigs pada criterioC; representa los criteriosgyrepresentan a
los especialistas.

Criterios Expertog, ... Experto «,
Cp Xr;:: 1 Xrﬁ)m

3. Se transforma la preferencia de los expertos ejuctms borrosos considerando la variable linglastie la Fig.
2.

. muy . muy
ninguno bajo  baje  medio alto alto  parfecto

(1] 0.17 033 a.5 0.67 0.83 1

Fig. 2. Variables lingiiisticas usadas por los expertoa paaluar la propuesta.

4. Siguiendo el modelo de computacion con palabragps$ [6] se agregan las evaluaciones de los @gert
consolidando las mismas por cada criterio a evaluar

Tabla 3. Resultados de la evaluacion.

Criterios Evaluacién agregada de los
evaluadore

Aplicabilidad de la propuesta para la evaluaciénpdeyectos de software en .

diferentes escenarios (Media, -0.2)

Resumenes obtenidos a partir de los datos reflejagalidad de la mayoria de los (Alta, 0.15)

proyectos i

Nivel de interpretabilidad de los resimenes obtenid (Alta, -0.22)

ResUmenes obtenidos tienen un adecuado signifisaah@ntico en el entorno de (Alta, -0.3)

aplicacion T

Los valores de T de los resimenes reflejan laadiitk los resimenes (Media, 0.28)

Agilidad en el proceso de toma de decisiones dedargvaluacion de proyectos (Muy alta, -0.15)

Agregacion final Alta, -0.24

Los criterios con menor evaluacion fueron la “Apbdidad de la propuesta para la evaluacion degutog de

software en diferentes escenarios” y la calidadquanlos valores de T permiten evaluar la calidatbd resimenes.
El valor “Medio” de la aplicabilidad motivado por eso de métodos no tradicionales y la necesidacbdear con

algoritmos y herramientas para el célculo de Iaicadores que no estan disponibles en todos losnasos.

Mientras que en el caso de la calidad con quedtimes de T evallan a los resimenes se identificadesidad de
desarrollar en futuras investigaciones otros mé&tatibevaluacion de la calidad de los resimenesejaelapten a
las caracteristicas propias de los escenarios lieacpn elemento que constituye una linea abiartauevas

propuestas [17].
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El criterio mejor evaluado fue la “Agilidad en elopeso de control y seguimiento de proyectos”. Enegal, la
evaluacion final dada por los expertos a la propufe Alta y los resimenes fueron aceptados taotesu valor
semantico como por su calidad respecto a la remasén de la realidad en los proyectos.

4. CONCLUSIONES

Es recomendable integrar técnicas de soft compa@mips procesos de evaluacidon de proyectos pitesitslb un
mejor tratamiento de fendmenos como la imprecisiaguedad y la incertidumbre contenida en los datiosarios.
El uso de algoritmos basados en soft computingaguenden a partir de evidencias y luego puedeneamgl
conocimiento para la clasificacién de nuevas irgéa, permite la adaptacion de los modelos de evilno de
proyectos a condiciones cambiantes asociadas astiss de gestion y al nivel de madurez alcanzamolas
organizaciones que gestionan los proyectos. Se pogtatar que en le escenario analizado la té&NEdS es la
gue tiene el mejor comportamiento general dentréasle@nalizadas con un 97% de efectividad en kifidacion
correcta.

Se deben ademéas combinar técnicas para el aprgndizamatico y la clasificacién que permitan agiliprocesos
complejos como la evaluacién de proyectos con ¢tésniue permitan descubrir las causas del fracagpooyectos
de forma temprana y corregir las dificultades exists. Ademas, con el uso de técnicas de sumanizkicgiistica
de datos se logra identificar posibles causas atma$o de proyectos de forma comprensible por lafuadores
humanizando el trabajo y elevando la agilidad dnn@a de decisiones.

Se identifica la potencialidad de los algoritmosduos en reglas de asociacion para descubrir regdmeero se les
sefiala que generan muchos resimenes.

Los valores de T de los resumenes linglisticos gqruesbr extendidos para diferentes dominios de aadin,
considerando a los expertos de cada dominio yde&plaridades de los mismos.

Se descubrié que existian proyectos que estabdnaeea de mal y que en su produccion en processisgian
dificultades que generarian conflictos con losntés. Se recomendd la toma de decisiones inmeatidtss mismos.
Se identificd que algunos proyectos los recursesamos estaban falseando la informacion asociadagestion de
tiempo. Se recomendo6 analizar a los proyectos ifmulthdes y corregir los defectos en la gestiénalinformacion
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