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Resumen

Durante el control de ejecucion a sus proyectos, las organizaciones emplean disimiles herramientas
para asistir a los especialistas en la toma de decisiones. Con el objetivo de lograr una valoracion
integral del proyecto, se examina un conjunto de indicadores claves (tiempo, costos, calidad,
logistica y rendimiento de recursos humanos) aplicando técnicas de soft computing mediante el uso
de sistemas de inferencia borrosos. Sin embargo, en ocasiones, las reglas de inferencia borrosas que
evallan los indicadores se construyen a partir del juicio de expertos, lo cual introduce imprecisiones
y vaguedad en los limites de los conceptos linglisticos. En este trabajo, se propone un sistema
neuro-borroso de apoyo al control de la ejecucién de proyectos, que permite optimizar la base de
reglas existente de manera eficiente y eficaz. Los beneficios potenciales de la propuesta se
relacionan con la mejora en la toma de decisiones en organizaciones orientadas a la produccién por
proyectos.
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INTRODUCCION

El éxito de los proyectos depende de la aplicacion e
integracion adecuada de los procesos de direccidn: inicio,
planificacién, ejecucién, seguimiento y control, y cierre.
Especialmente el proceso de seguimiento y control se
encarga de medir y supervisar regularmente el avance, a fin
de identificar las variaciones respecto al plan de gestion del
proyecto, de tal forma que se tomen medidas correctivas
cuando sea necesario para cumplir con los objetivos del
proyecto. Ademas, permite anticipar posibles polémicas,
de modo que puedan ser tratadas antes de que se conviertan

Aprobado: 8 de abril del 2014

en criticas. La aplicacién apropiada de conocimientos,
procesos, habilidades, herramientas y técnicas tiene un
impacto significativo en el éxito de los proyectos [1].

El desarrollo de la Direccion Integrada de Proyectos (DIP),
apoyada por los sistemas informaticos profesionales, permite
llevar a cabo un cronograma de ejecucion y sobre este mostrar
el avance del proyecto a través de un conjunto de indicadores
claves, que reflejen su comportamiento, destacando los
problemas y sus causas para realizar la toma de decisiones
a partir de una estrategia de prioridades previamente
establecidas [2].
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La mala gestién de proyectos y las insuficiencias en el
manejo de los datos en la DIP causan innumerables pérdidas
econdmicas con elevado impacto social. Entre las principales
causas de fracaso en esta area se pueden citar:

* Falta de conocimiento de buenas précticas y experiencia
en el seguimiento y control de proyectos.

* Debilidades de las herramientas para la evaluacion
automatica o semiautomatica de proyectos de manera
eficiente (tiempo y recursos) y eficaz (calidad en la
clasificacion).

¢ Dificultades en el tratamiento de la incertidumbre de los
datos y la ambigiiedad.

Los avances tecnolégicos en la esfera de la gestién de
proyectos han posibilitado conocer en un instante la accion
gue es necesario tomar para solucionar un problema. Esto se
debe alas herramientas de soporte a la toma de decisiones,
gue estan fundamentadas en indicadores claros y medibles.
No obstante, el empleo de estas herramientas continda
marcado por el uso de métodos tradicionales para el andlisis
de informacion donde se identifican los siguientes aspectos:

* Presencia de datos numéricos.

¢ Incertidumbre en los datos, ruido provocado por errores
de medicién y la apreciacién de las personas.

* Vaguedad en los conceptos para la toma de decisiones.

Una alternativa de solucién es la introduccion de técnicas
de soft computing que promueven la competencia y la
calidad, en particular los sistemas de inferencia borrosos
(SIB) y neuro-borrosos [3].

Con el objetivo de lograr una valoracion integral en una
fecha de corte del proyecto, se realiza la evaluacion de un
conjunto de indicadores de forma cualitativa y cuantitativa,
aplicando técnicas de soft computing. Estos indicadores
estan relacionados con areas de conocimiento claves de la
gestién de proyectos correspondientes a tiempo, costos,
calidad, logistica y rendimiento de recursos humanos [4].
Sin embargo, en ocasiones, las reglas de inferencia borrosas
gue procesan los indicadores se construyen a partir del juicio
de expertos, lo cual introduce imprecisiones y vaguedad en
los limites de los conceptos lingliisticos. Las insuficiencias
en la adaptacion y el aprendizaje automatico en los sistemas
para la evaluacion de proyectos afectan la calidad de la
clasificacion en la ayuda a la toma de decisiones.

Como objetivo de este trabajo se propone un sistema neuro-
borroso (SNB) con un algoritmo de aprendizaje inspirado en
redes neuronales artificiales (RNA) que permitan optimizar
la base de reglas existente para la evaluacion de la ejecucion
de proyectos de manera eficiente y eficaz.

En la siguiente seccién, se analizan las principales
investigaciones en el ambito del empleo de mecanismos de
apoyo al control de la ejecucién de proyectos mediante
hibridacién con técnicas de soft computing, asi como
tendencias en la optimizacion de reglas de inferencia borrosas
aplicables a dicho fin. A partir de ese andlisis se deciden
ajustar los parametros de las funciones de pertenencia de

los conjuntos borrosos de un sistema de inferencia mediante
técnicas basadas en redes neuronales. También se muestran
los pasos detallados que se aplican para el desarrollo del
SNB. Dichos pasos incluyen la definicion de un SNB hibrido
tipo Sugeno Grado Cero, el disefio de la topologia de lared
neuronal y el modelo de las neuronas de cada capa. Parala
optimizacion de las reglas borrosas se concibe un novedoso
algoritmo de aprendizaje supervisado basado en redes
neuronales. El articulo continGa con los resultados de la
aplicacion del sistema en la herramienta de gestion de
proyectos Xedro-GESPRO [5], con las principales vistas de
generacion de reportes para la evaluacion de proyectos
mediante indicadores. Finalmente se arriba a las
conclusiones.

METODOS

Como parte de la investigacion se elabora un marco teorico
sobre investigaciones en el ambito del empleo de
mecanismos de apoyo al control de la ejecucién de proyectos
mediante hibridacion con técnicas de soft computing, asi
como tendencias en la optimizacion de reglas de inferencia
borrosas aplicables a dicho fin. El analisis arroja las
principales corrientes y mecanismos existentes hasta la
actualidad. Méas adelante, en esta seccion, se detallan los
pasos definidos para el desarrollo del SNB propuesto, los
cuales son:

* Definicion del SIB tipo Sugeno Grado Cero.

* Disefio del SNB hibrido.

* Disefio de la topologia de la red neuronal.

* Disefio del modelo de las neuronas de cada capa.

* Definicion del algoritmo de aprendizaje basado en redes
neuronales.

Control de la ejecucién de proyectos y soft computing

En los dltimos afios investigaciones como las propuestas
por Dweiri [6], Bhatt [7] , Gao [8], Certa [9] y Newada [10]
han recomendado soluciones tedricas basadas en técnicas
de soft computing utiles para el control de la ejecucién de
proyectos. Lugo [4] propone un nuevo modelo para el control
de la ejecucioén de proyectos utilizando indicadores y légica
borrosa, aplicado sobre una herramienta de gestion de
proyectos (Xedro-GESPRO). Sin embargo, ain no se
resuelven de forma préactica los problemas relacionados con
el apoyo al control de la ejecucién de proyectos, partiendo
del uso de mecanismos de optimizacion de reglas borrosas,
gue permitan mejorar la calidad de la evaluacion de la
ejecucion en forma eficiente y eficaz. La aplicacion de este
enfoque puede mejorar la toma de decisiones en
organizaciones orientadas a la produccién por proyectos.

Tendencias en la optimizacién de reglas de inferencia
borrosas

El centro de los sistemas borrosos es la base de reglas.
Cuando esta es construida solamente a partir del conocimiento
adquirido por un experto o grupo de ellos, podria no funcionar
correctamente al ser aplicada. Las principales causas son
debidas a que los expertos pueden equivocarse en cuanto ala
localizacion de los parametros correspondientes a las
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funciones de pertenencia de los conjuntos borrosos, respecto
al nimero de reglas o en relacién con los antecedentes y
consecuentes que la forman.

En el aprendizaje y la optimizacion de las reglas borrosas
se pueden aplicar varios enfoques [3]:

* Generar reglas duras y transformarlas en borrosas.

* Generar la base de reglas borrosas candidatas y

refinarlas.

* Generar la base de reglas borrosas inicial y optimizarlas.

La presente investigacion se centra en el tercer enfoque.
Se parte de un conjunto de reglas inicial, que permite realizar
la evaluacién de proyectos segun varios indicadores.

Para optimizar la base de reglas se pueden aplicar varias
alternativas [3]:

* Asignarle pesos a las reglas borrosas y ajustarlos.

* Modificar los parametros de las funciones de pertenencia.

* Transformar la estructura de la base de reglas.

* Alguna combinacion de las anteriores.

El presente trabajo parte de un conjunto de reglas iniciales
que se optimizan mediante el ajuste de los parametros de
las funciones de pertenencia de los conjuntos borrosos. Para
ello se tienen en cuenta casos de proyectos terminados de
los que se conoce su correcta evaluacion por expertos
obtenida a partir del método Delphi.

En el ajuste de las funciones de pertenencia de los
conjuntos borrosos sobresalen las siguientes tres
estrategias [3]:

a) Métodos derivados de RNA basados en el gradiente.

b) Métodos heuristicos que no usan informacién de

gradiente.

c) Algoritmos evolutivos, principalmente Algoritmos
Genéticos (AG).

La estrategia a) tiene su base en la probada efectividad de
los mecanismos de aprendizaje de las RNA, algoritmos como
el backpropagation son muy utilizados. Su principal limitacion
esta dada por la restriccion que impone a las funciones de
pertenencia de los conjuntos borrosos, que deben ser
derivables ya que basan su funcionamiento en el célculo del
gradiente. Una estrategia que ha ganado en popularidad es
la combinacién de gradiente descendente con otros
métodos [11]. Existen varias aplicaciones de algoritmos que
siguen la estrategia a) combinada con otro métodos, para el
aprendizaje y la optimizacion [12,13].

La estrategia b) basa su funcionamiento en la aplicacién
de heuristicas y no de gradiente. En varios de los métodos
analizados se detecta que al realizar la modificacion de los
pardmetros no se tiene en cuenta las relaciones entre
diferentes conjuntos borrosos y se obvia el concepto de
variable linglistica [3, 13].

La estrategia c) optimiza las reglas utilizando algoritmos
evolutivos, especialmente AG. Este enfoque tiene como
base la probada eficiencia de los algoritmos evolutivos
en la optimizacidén y las pocas restricciones que imponen
a los modelos. Sin embargo, los AG clasicos presentan
dificultades en la optimizacidon de funciones con
interacciones no lineales entre las variables debido a que
por su naturaleza estan preparados para el trabajo con
variables independientes [13, 14].

Los SNB pertenecen a la estrategia b). Estos aunan la
capacidad de aprendizaje de las RNA, con la facilidad de
trabajo con informacion incierta y su traduccién areglas, de
los SIB [15]. La unién de ambas técnicas permite ganar en
robustez, eficiencia, adaptabilidad y equilibrio adecuado entre
poder de prediccion y facilidad de interpretacion.

Se decide implementar un SNB para la optimizacién de
reglas de inferencia borrosas que permita mejorar la calidad
de la clasificacion en la evaluacion de proyectos durante el
proceso de seguimiento y control del avance de los mismos.

Sistema de inferencia borroso tipo Sugeno

El SIB aplicado se basa en un modelo tipo Sugeno [16],
caracterizado por tener entradas linglisticas y procesar
(agregar) los datos mediante un clasificador (reglas borrosas).
Devuelve como salida los grados de pertenencia a los términos
linguisticos utilizados para expresar el resultado final. Este
modelo carece de desborrificador, siendo la funcion de salida
una combinacion polinomial del resultado de agregacion de
las variables de entrada. Para la aplicacion en problemas de
clasificacion, con frecuencia, se utiliza el Sugeno Grado Cero
por la estructura de las reglas que este tipo de sistema
representa [3]. Este modelo también conocido como TSK,
por sus autores Takagi, Sugeno y Kang [16], utiliza reglas
de laforma: Si"xes A"y "y es B" entonces z =f(x, y), como
se muestra en la figura 1. Donde Ay B son conjuntos borrosos
en el antecedente y z usualmente es un polinomio f(x, y),
cuyo grado determina el grado del modelo borroso. Cuando
f es una constante al sistema borroso correspondiente se le
llama "modelo borroso Sugeno de Grado Cero".

Mecanismo de inferencia borraso

Calculode la salida
del sistama mediante
un promedio pesado

yesB W 2,2y

Regla2
j o 2,200 W1 AW,
::) xesh,| & |yesB, a Z,=p YA, PP
W, + W,
(] L )
' ‘' '
L] L]
Reglan

_Jl>xesAn &|yesB, * 2P YT
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e e

Antecedentes de
las reglas horrosas

Fig. 1. Representacion de bloques que ilustra el funcionamiento
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Sistema de inferencia neuro-borroso hibrido

Existen dos tipos de combinaciones de RNAy SIB con el
objetivo de optimizar un SIB: los sistemas cooperativos y
los sistemas hibridos. En el primer enfoque, la RNAy el SIB
trabajan independientes, la combinacion radica en la
determinacion de ciertos parametros del SIB mediante una
RNA. Se dice que el aprendizaje es offline, cuando la RNA
se utiliza antes de la aplicacion del SIB. Los parametros
gue se ajustan pueden ser los de las funciones de pertenencia
de los conjuntos borrosos, o bien los de la estructura de las
reglas. Se dice que el SNB aprende los parametros de forma
online cuando se ajustan durante el uso del SIB. Para ello
debe disponerse de un conjunto de funciones de pertenencia
y de reglas borrosas iniciales, asi como definir una medida
de error que permita realizar el aprendizaje.

Los SNB hibridos presentan una arquitectura unificada;
son capaces de aprender tanto online como offline, pero
siempre en modo supervisado. La idea de un SNB hibrido es
interpretar la base de reglas de un SIB en términos de una
RNA, donde las variables de entrada y salida, asi como las
reglas pueden verse como neuronas. Uno de los primeros
modelos de este tipo fue el Adaptive Network Fuzzy Inference
System (ANFIS) propuesto por Jang en 1993 [17], el cual es
aplicado actualmente en disimiles esferas [18, 19]. En este
trabajo se aborda un problema de aprendizaje supervisado
en un SNB hibrido. Las principales entradas del sistema
son el conjunto inicial de reglas de inferencia borrosas con
sus correspondientes funciones de pertenencia. El
aprendizaje se realiza a partir de un conjunto de objetos
(proyectos terminados) dados como entrada, donde se
conoce su clasificacion correcta (bien, regular o mal). A partir
de la muestra de proyectos se induce nuevo conocimiento
(ajuste de los parametros de las funciones de pertenencia
de los conjuntos borrosos). Una vez entrenada la red se podra
introducir un proyecto nuevo y evaluarlo adecuadamente. La
figura 2 muestra la representacién general del SNB hibrido
definido, en el cual se ajustan los parametros de los conjuntos
borrosos mediante el calculo del error de la clasificacién que
da el sistema como respuesta, contra el conjunto de
entrenamiento (proyecto con clasificacién correcta).

Funciones de 1 ! ~
- : I (Casos de
1 + P
.y Sistema Newro-Borroso I :
pertenencia =, i ENTTENamizTo
= :
1
1
Reglas ! : —
espuesta
bemroses =2 ' p
i i del sistema
Iniciales i
1
1
1
1
1
1
1

i Cileuly del erer |
| AT i ....... 1

Ajuste delos parimetros de los conjuntos barrosos

Fig. 2. Esquema de un SNB hibrido para el aprendizaje de los
parametros de las funciones de pertenencia

Disefio de la topologia de la red orientada a nodos

El SNB tiene una topologia de red orientada a nodos. Los
parametros de las funciones de pertenencia residen dentro
de los nodos. Esta topologia facilita la interpretacion del
sistema de inferencia al no tener en cuenta pesos en las
conexiones, cuyo significado semantico con frecuencia es
dificil de explicar [3]. Las capas de la red no estan
completamente conectadas sino que las conexiones tienen
lugar a partir de la presencia de las reglas borrosas y las
relaciones que estas representan dentro del sistema borroso.
Las variables de entrada y salida, asi como las reglas se
tratan como neuronas en la red. En la capa de los
antecedentes se encuentran los conjuntos borrosos
correspondientes a los indicadores y sus funciones de
pertenencia, esta es la capa principal donde tiene lugar las
modificaciones durante el aprendizaje. En la capa de los
consecuentes se encuentran los conjuntos borrosos
concernientes a la evaluacion del proyecto. La Ultima capa
corresponde a la evaluacion final que brinda el SNB para el
proyecto. La figura 3 muestra una red de cinco capas
orientada a nodos representativa del problema.

Capa de
Salida

Capa de
Consecuentes

Capa de
Antecedentes

Capa de

Capa de Reglas
Entradas

Fig. 3. SNB con topologia de red de 5 capas y orientado
anodos

En la modelacion borrosa se definen como variables
lingtisticas los indicadores que permiten medir el desempefio
de los recursos humanos, el costo, la calidad, el tiempoy la
logistica. Como conjuntos borrosos asociados a una misma
variable, se definen los términos bajo, medio y alto;
correspondientes a la evaluacién parcial del proyecto en
funcion del grado de pertenencia a dichos conjuntos borrosos
de la variable de salida.

Disefio del modelo de las neuronas

El modelo de neurona queda definido de manera diferente
para cada capa de la red. A continuacion se especifica el
funcionamiento de cada capa de neuronas (entradas, salida
y calculos que realiza cada una).

Capa 1: cada unidad en esta capa representa los valores
para cada indicador que permite evaluar el proyecto. Las
neuronas solo transmiten sus entradas a los correspondientes
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conjuntos borrosos (capa 2) que conforman la variable
lingUistica asociada al indicador en cuestion.

Capa 2: el modelo de neurona para las unidades de esta
capa, almacena los parametros de la funcién de pertenencia.
Cada unidad se conecta a exactamente una unidad de
entrada y calcula el grado de pertenencia del valor recibido
al conjunto borroso. De la funcién de pertenencia depende la
utilidad del conjunto borroso para modelar un concepto o
una etiqueta linguistica. Para la representacion y construccion
de las funciones de pertenencia se utilizan los modelos
matematicos: funciones triangulares para el conjunto del
medio y funciones trapezoidales para los conjuntos de los
extremos (alto, bajo), como se muestra en las figura 4 y 5.

Los valores de a, b, ¢c y d son los parametros que se
modifican durante el aprendizaje supervisado de la red. La
funcion trapezoidal para los conjuntos bajos tiene a=b, asi
como para los conjuntos altos se hace c=d.

Capa 3: cada unidad en esta capa representa una regla
de tipo Sugeno Grado Cero, que se conecta a sus
correspondientes antecedentes en la capa 2 y sus
consecuentes en la capa 4. Las entradas de cada neurona
son los grados de pertenencia del proyecto a los
correspondientes conjuntos borrosos de la capa 2 que son
antecedentes de la regla representada por la neurona. El
resultado de cada regla se computa a partir de la suma
pesada de la evaluacién de los conjuntos borrosos contenidos
en sus antecedentes, donde cada indicador tiene un grado
de responsabilidad en la evaluacién del proyecto.

Capa 4: las unidades de esta capa son constantes que
representan las clases del SIB. Dichas clases corresponden
ala evaluacion del proyecto de forma general: bien, regular y
mal. Cada nodo de la capa de consecuentes computa todas
las respuestas de las reglas relacionadas con él, devolviendo
el mayor valor.

Capa 5: la neurona de salida se encarga de conformar la
respuesta final del SNB hibrido, a partir del analisis de los
nodos consecuentes presentes en la capa 4. El consecuente
que indica el mayor grado de pertenencia es devuelto como
respuesta del sistema.

Definicion del algoritmo de aprendizaje del SNB

Este SNB es entrenado mediante un novedoso algoritmo
de aprendizaje basado en RNA [3], que permite la utilizacién
de funciones de pertenencia que no sean derivables. Su nivel
computacional no es elevado. Aporta un enfoque hibrido donde
se potencian las ventajas de cada estrategia. Este método
de aprendizaje tiene en cuenta el concepto de variable
linguisticay la interrelaciéon entre los conjuntos borrosos de
una misma variable linglistica. Para ello los elementos de
las funciones de pertenencia se dividen en parametros de
posicion y de amplitud, permitiendo determinar la localizacion
y el solapamiento entre las funciones tridngulo
respectivamente. En la figura 4 el parametro b es posicion,
mientras que a y ¢ son parametros de amplitud. En el
momento de la modificacion se calcula un término delta que
se suma o resta al parametro en cuestion.

a b C

Triangular(X, a, b, c)=—

0 X=<a
X—a ——
b—a 4

c—X e
c—b £
0 c =X

1 0 Ni=a
X—a & LB
b—a .
Trapezoidal(X, a, b, c,d)=— 1 h<X<c
d—X
< X <
T c<X<d
0
a b c d 0 d =X

Fig. 5. Representacion de funcion de pertenencia trapezoidal, aplicada en la capa 2 de lared
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A continuacién se muestran los pasos del algoritmo para
la optimizacion de la base de reglas.

Paso 1: Inicializar:

1.1 Configuracion del sistema de inferencia borroso, que
contiene los parametros de las funciones de pertenencia de
los conjuntos borrosos.

1.2 Contador de iteraciones en 1.

1.3 Vector de transformaciones para cada conjunto
borroso en (0,0), que contiene dos componentes para indicar
la direccion de las modificaciones de los parametros del
conjunto borroso (posicién y amplitud), donde un valor negativo
indica un desplazamiento hacia la izquierda, un valor 0
significa no transformacién y un valor positivo significa un
desplazamiento hacia la derecha.

Paso 2: Inicializar contador de casos correctamente
clasificados en la configuracion actual igual a cero.

Paso 3: Para cada uno de los proyectos p del conjunto de
entrenamiento no procesados en la actual iteracién:

3.1 Clasificar p, propagandolo por el conjunto borroso, y
calcular el error que cometié cada uno de los consecuentes.
El error es la diferencia entre el valor real y el esperado. Este
ultimo es 0 si la clase a la que pertenece p es distinta de la
gue representa la componente y 1 en caso contrario.

3.2 Sielcaso p fue correctamente clasificado, incrementar
en 1 el contador de clasificaciones correctas.

3.3 Paracadaregla de inferencia borrosa, calcular el error
gue cometio al clasificar al objeto p. Ver ecuacion 1.

Ecuacion 1: Calculo del error de laregla i al clasificar al
objeto p.

ERip :YRip (1'YRip)(YRip B DRip)

Eg,: toma valores entre -1y 1.

Yep: €S el valor resultante de clasificar a p utilizando la
reglai.

Dgp: €S el valor de la salida esperada para esta regla
respecto a p; es 0 sila clase a la que pertenece p es distinta
al consecuente de la regla Riy 1 en caso contrario.

3.4 Para cada conjunto borroso, calcular su grado de
responsabilidad en el error cometido por las reglas al clasificar
al objeto p. Ver ecuacion 2.

Ecuacion 2: Calculo de la responsabilidad del conjunto

borroso @ €en la clasificacion del objeto p.

‘B
R o

> ant( > . ,R.)-E

. j I Ri

@y )=l P 1< <1
i 1%jp ‘BR‘
> antj 5j,R;)
. I
i=1

=Y.
js

Donde ant(j °j,R;)es 1 si el conjunto borroso j

pertenece a la regla Riy 0 en caso contrario.
Yj ., es el grado de pertenencia al conjunto borroso | : del
valor del atributo de p.

3.5 Para cada conjunto borroso | . calcular su vector de
transformacion Vj ®jp = E;lp,bp) a partir de su
comportamiento en la clasificacién del caso p. Ver
ecuacion 3.

Ecuacion 3: Célculo del vector de transformacion para las
funciones triangulares.

signo(b-v,)+1
Pt 2

.S .

signo (b —vp)EJ J
P

1-signo(b-v,)

P 5 signo(b —v,)E. ;.

[

Paso 4: Para cada conjunto borroso j " calcular el error
cometido en la clasificacion del conjunto de entrenamiento
en la presente iteracion. Ver ecuacion 4.

Ecuacion 4: Célculo del error de cada conjunto borroso.

Donde |s| representa la cantidad de conjuntos borrosos
que forman parte de la variable linglistica s.

Paso 5: Calcular el vector de transformacion del conjunto
borroso | ,respecto a cada uno de los casos p del conjunto
de entrenamiento. Ver ecuacion 5.

Ecuacién 5: Célculo del vector de transformacion de cada
conjunto borroso.

. 18
Vj J'(a’b):ﬁzlvi;p(ap’bp) tal que -1<a;,b; <1
p=

Paso 6: Si se cumple la condicion de parada terminar,
sino continuar. La estrategia seguida esta compuesta por
una cota de cantidad de iteraciones y un porcentaje de casos
clasificados correctamente.

Paso 7: Ajustar los parametros de los conjuntos borrosos
de la configuracion actual teniendo en cuenta el error cometido
durante la clasificacion del conjunto de entrenamiento.

7.1 Calcular el vector de transformaciont = sen(2pT/k), O
<t <1, donde T indica el nimero de la iteracién actual y
k e IN,k > 2 es un valor que regula la frecuencia de
repeticion de dicho factor.

7.2 Construir una nueva configuracion del sistema borroso
a partir de la configuracion actual y la configuracién anterior.
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Ver ecuacion 6.
Ecuacion 6: Calculo de la nueva configuracion del sistema
de inferencia borroso.

SiT=1seconsidera|y _ga =1Y . -—c; =1
ai L Vi Vo
) _ _ _a _S _ e .S
SinoAa=tg@g -3 - Ef,, Ac=t o« a5
Si(a; -b; <0 ) entonces
aj Gis1 = a] q +Aa'Signo(aj ) ! Cj Gi+1 :Cj i +AC.Sign0(bj )
Sino
AD = Aa+Ac =g +AD,b =b +AD
=——,——Signo (ai ) q G _q [ P g T *
,C =c¢_+AD
] Qi1 qu

Paso 8: Incrementar en 1 el contador de iteraciones y
retornar al paso 2.

El algoritmo garantiza por su propia definicién, un
aprendizaje independiente del orden en que aparecen los
casos del conjunto de entrenamiento, ya que la
modificacién de los parametros de los conjuntos borrosos
se realiza en correspondencia con el error cometido
durante la clasificacién del conjunto de entrenamiento y
no de forma secuencial a medida que se procesan los
casos.

RESULTADOS

Desarrollado por el Laboratorio de Investigaciones en
Gestién de Proyectos de la Universidad de las Ciencias
Informaticas, Xedro-GESPRO es una Suite de Gestion
de Proyectos basada en software de codigo abierto. En
esta, se aplican resultados con valor agregado para el
producto [20-23] y el SNB propuesto.

Xedro-GESPRO permite la DIP mediante el control por
cortes de indicadores relacionados con &reas de
conocimiento claves de la gestién de proyectos
correspondientes a tiempo, costos, calidad, logistica y
rendimiento de recursos humanos, calculados de forma
automatica mediante frecuencia configurable ( tabla 1).

Con el objetivo de lograr una valoracion integral del
proyecto en el corte, se sugiere la evaluacién de los
indicadores de forma cualitativa (bien, regular o mal) y
cuantitativa, aplicando técnicas de soft computing
mediante el uso de sistemas de inferencia borrosos que
permiten evaluar y ponderar los indicadores. Los
indicadores y la evaluacioén de la ejecucion del proyecto
se presentan en un cuadro de mando integral soportado
por un sistema de colores y texto que indican la
evaluacion. La combinacion de colores y texto garantiza

principios de accesibilidad para el trabajo de personas
con discapacidad visual. Se incluyen en el cuadro de
mando integral, una explicacion de la inferencia basada
en larespuesta del sistema respecto a la certidumbre
en la inferencia de cada clase, como se muestra en la
figura 6.

Tabla 1
Principales indicadores propuestos por areas de conocimiento [4]

Areas de conocimiento en la

Indicadores Gestion de Proyectos

Evaluacion de la ejecucion del
proyecto

Gestion de integracion

IRE (indice de rendimiento de la
ejecucion)

Gestion del cliente y los
COmpromisos

IRP (indice de rendimiento de la

D Gestion de tiempo
planificacion)

IRC (indice de rendimiento de los

Gestion de costos
costos)

IREF (indice de rendimiento de la

N Gestion de alcance y calidad
eficacia)

IRRH (indice de rendimiento de

Gestion de Recursos Humanos
los recursos humanos)

IRL (indice de rendimiento de la

P Gestion de logistica
logistica)

ICD (indice de calidad del dato) | Consistencia de la informacién

%

' 857 B W~ g
Ejecucion . Explicacion evaluacion proyecto
IRE R g .
IRP 102 B §
IRC 00 M E

& 05 i
IREF 102 B g
IRRH ] L

g -
IRL 00 M £ 4
icD 098 B L B :
Leyenda | B Mal @ Regular 1 BienJ

Indicadores vs Tiempo
15

02-06-2012
1 IRP: 1.02 F&\

05

0 = & £t I B

-0.5

05-05-2012 12-05-2012 15-05-2012 26-05-2012 02-06-2012

| # IRE 4 IRP 4 IRC 4 IRRH

Fig. 6. Vista de los indicadores generados a nivel de proyecto
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La combinacion de colores y texto garantiza principios
de accesibilidad para el trabajo de personas con
discapacidad visual. Se incluyen en el cuadro de mando
integral una explicacién de la inferencia basada en la
respuesta del sistema respecto a la certidumbre en la
inferencia de cada clase.

Se presenta ademas en el sistema Xedro-GESPRO,
un conjunto de reportes organizados por areas de
conocimiento que complementan la toma de decisiones
y permiten generar informacion detallada del proyecto o
centro, como se muestra en la figura 7.

Estos indicadores, una vez calculados, son guardados
en una base de datos histérica de proyectos terminados,
donde se almacena ademas una evaluacion periédica de
expertos (utilizando el método Delphi-salida esperada) a
dichos proyectos en fechas de corte especificas. Esta
fuente de informacion sirve como base para el aprendizaje
y optimizacion de reglas borrosas existentes.

Parala validacion del SNB se emplearon dos mecanismos.
El primero, compara la clasificacion obtenida por el SNB
mediante un procedimiento de validacion cruzada. En este,
el algoritmo del SNB ajusta las reglas al tener como
condicién de parada en el entrenamiento de la red una
cantidad de iteraciones maxima y una cota de error E
(diferencia entre la salida deseada y la salida calculada por
la red) establecida inicialmente, donde E es lo
suficientemente pequefio como para no afectar el resultado
global. El segundo mecanismo toma una muestra de
150 proyectos de una base de datos de proyectos terminados,
que sirven como casos de entrenamiento. En la tabla 2 se
presenta un fragmento de los resultados obtenidos, donde
las tres dltimas columnas muestran, para cada proyecto,
dada unafecha de corte: la evaluacion de expertos empleando
el método Delphi, la evaluacién dada por el sistema de reglas
de inferencia borrosas construidas a partir del juicio de
expertos y la evaluacion dada por el SNB propuesto.

Universidad
U I de las Clenclas
Informaticas

Fecha de corte: 2013-05-15

Leyenda:

Priat: Priaridad.

|E: Indice de Ejecucion

IRE: Indice de Rendimiendo de la Ejgcucian.
IRF: Indice de Rendimiento de la Planificacion.
IRZ: Indice de Rendimiento de Costos,

IREF: Indice de Rendimiento de la Eficacia.

IRL: indice de Rendimiento de Logiztica.

Evaluacion General de los Proyectos del Centro

Centro: Laborstorio de Soluciones e Investigaciones Avanzadas en Gestion de Proyectos

Evaluaciones

M
57%

B
i o 12% i
[REH: Indice de Rendimienta de los Recursos Humanos. = 219%
[CD: Indice de Calidad del Datao.
Proyecto Clasif. Cliente Prior. |IE Evaluacion IRE IRP IRC IREF IRL IRRH ICD
Proecto 1 Proeecto LIC] 1 000 M-BO24R04M0F3 000 020 000 000 Q00 2040 045
Infarmatizacidn
Proyvecto 2 Provecto Desarrollo RED 900 000 R-BIOADEOFIIMOA4) 000 100 000 000 Q0O 2880 045

Fig. 7. Vista de reporte de la clasificacion de los proyectos mediante SNB tipo Sugeno Grado Cero
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Tabla 2
Extracto de informacién em pleada para validar el SNB
Fecha de

Eval. expertos | Eval. SIB reglas | Eval. SNB
corte Proyecto | IRE IRP IRC |IREF [IRRH ICD Método Delphi | expertos propuesto
14/12/2013 P1 1,36 | 1,06 0 052 82,3 0 1 B B B
14/12/2013 P2 126 | 1,33 0 0,29 50 0,99 1 R B B
14/12/2013 P3 121 | 1,06 0 054 | 823 0 0,99 B R B
14/12/2013 P4 119 | 104 0 0,59 81,1 | 099 1 B R B
14/12/2013 P5 119 | 1,09 0 054 | 8215 0 0,99 R M R
14/12/2013 | P150 1,16 | 1,00 0 0,72 79 0 0,97 B R B

DISCUSION CONCLUSIONES

Utilizando como salida esperada de los casos de
entrenamiento, la evaluacion obtenida por el método Delphi
(tabla 2), se observa una mejora en la clasificacion dada por
el SNB (91 %) en comparacién con la clasificacion del
sistema de reglas de inferencia borrosas construidas a partir
del juicio de expertos (72 %). Los datos empleados fueron
sometidos a un proceso de preprocesamiento (seleccion,
limpieza y transformacién), con el objetivo de obtener un
conjunto representativo de proyectos del universo de discurso
donde fueron realizadas las pruebas.

El mecanismo automatizado que almacena el valor de los
indicadores por proyectos se ejecuta semanalmente. Esto
permite contar con una base de conocimiento confiable y
actualizada obtenida con un minimo de esfuerzo y errores
en las operaciones de calculo. Se promueve una evaluacion
periédica por expertos con frecuencia semestral de los
proyectos almacenados en la base de datos de proyectos
terminados, que permita contar con una base de casos de
entrenamiento actualizada acorde al nivel de madurez de la
gestion en la organizacion. Lo anterior implica, que el SNB
debe ejecutarse para optimizar las reglas de inferencia
borrosas existentes y con esto mejorar la calidad en la
clasificacion.

El SNB aplicado ha incidido positivamente en las
funcionalidades de ayuda a la toma de decisiones de la
herramienta Xedro-GESPRO, dandole un alto valor agregado
a este producto. Xedro-GESPRO esta siendo utilizado por
mas de 6 000 usuarios en las siguientes entidades: Red de
Centros de Produccion de la Universidad de las Ciencias
Informaticas, Empresa Copextel Divisidn Tecnostar, entre
otros centros cubanos vinculados al desarrollo de proyectos
para la industria del software.

La presente investigacion expone como principal resultado,
la aplicacién de un sistema neuro-borroso de apoyo al control
de la ejecucién de proyectos, a través del cual se puede
arribar a las siguientes conclusiones:

1. Las fuentes de datos relacionadas con la gestion de
proyectos presentan imprecision, vaguedad en los conceptos
e incertidumbre en la informacién, situacién donde el uso de
técnicas de soft computing arroja buenos resultados para la
clasificacion.

2. Las ventajas que aporta el SNB propuesto aplicado a
los productos y servicios brindados por Xedro-GESPRO, estan
asociadas con la mejora continua de herramientas para la
toma de decisiones que se adapten a las condiciones
cambiantes de los negocios y permitan la evaluacién de
proyectos en forma personalizada.

3. Xedro-GESPRO es comercializado bajo licencia GPL
(General Public Licence) y la inclusién de técnicas de soft
computing permite elevar la competitividad de este producto
con un alto valor agregado, en comparacion con otras
herramientas libres y propietarias para la toma de decisiones
en la gestion de proyectos existentes hasta la actualidad.

4. El SNB propuesto, permite optimizar la base de reglas
vigentes de manera eficiente y eficaz, mejorando la calidad
de la evaluacion y con ello, el control de la ejecucién y la
toma de decisiones en las organizaciones orientadas a la
produccion por proyectos.
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Neuro-Fuzzy System for Projects Execution Control Support

Abstract

During execution control to their projects, organizations employ dissimilar tools to assist specialists
in decision -making. In order to achieve a comprehensive evaluation of the project, a set of key
indicators (time, cost, quality, logistics and human resource performance) are examined by applying
soft computing techniques using fuzzy inference systems. However, sometimes the fuzzy inference
rules that evaluate indicators are constructed from the judgment of experts, which introduces
imprecision and vagueness in the boundaries of linguistic concepts. In this paper, a neuro-fuzzy
system for projects execution control support which optimizes the existing rules base efficiently and
effectively is proposed. The potential benefits of the proposal are related with decision-making
improvement in organizations to projects-oriented production.

Key words: decision-making, neuro-fuzzy system, fuzzy rules optimization, projects execution

control, soft computing
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