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ANALISIS CUANTITATIVO DE RIESGOS. SIMULACION DE
MONTE CARLO

1. Introduccion

Segun la Guia del PMBoK, del Project Management Institute, la Gestidon de los Riesgos del
Proyecto incluye los procesos para llevar a cabo la planificacién de la gestidn, identificacion de
riesgos, realizar el analisis cuantitativo, realizar el analisis cualitativo, planificar la respuesta a
los riesgos, implementacion de la respuesta y monitoreo de los riesgos de un proyecto. Los
objetivos de la gestion de los riesgos del proyecto son aumentar la probabilidad y/o el impacto
de los riesgos positivos y disminuir la probabilidad y/o el impacto de los riesgos negativos, a fin
de optimizar las posibilidades de éxito del proyecto.

Segln esta Guia, estos procesos pueden definirse como:

Planificar la Gestion de los Riesgos: Consiste en la definicién de las actividades necesarias para
realizar las actividades de gestién de riesgos de un proyecto. Describe el modo en que se
organizaran y se llevaran a cabo las actividades de gestidn de riesgos. Asegura que la gestion de
riesgos se realizard acorde al tipo de riesgo y a la importancia del proyecto para la organizacién
y otros stakeholders.

Identificar los Riesgos: ldentificar los riesgos del proyecto, asi como las fuentes de riesgo,
documentando sus caracteristicas. Se reune informacidn para poder responder
convenientemente a los riesgos identificados

Realizar el Andlisis Cualitativo de Riesgos: Priorizar los riesgos del proyecto, analizando la
probabilidad de aparicion del riesgo y el impacto que pudiera tener. Concentra los esfuerzos en
los riesgos de mayor prioridad

Realizar el Andlisis Cuantitativo de Riesgos: analizar numéricamente el efecto de los riesgos
identificados del proyecto y de otras fuentes de incertidumbre sobre los objetivos generales.
Proporciona informacion cuantitativa sobre los riesgos que ayudara a la toma de decisiones en
la gestidén del proyecto.

Planificar la Respuesta a los Riesgos: desarrollar distintas opciones para potenciar las
oportunidades y reducir las amenazas, seleccionar estrategias y acordar acciones para abordar
la exposicion al riesgo del proyecto. Asignacién de recursos y actividades en funcién de la
importancia de los riesgos para una correcta gestion de estos.

Implementar la Respuesta a los Riesgos: implementar planes adecuados de respuesta a los
riesgos segun el proceso de planificacién. Se pretende que las respuestas establecidas para los
riesgos se lleven a cabo segun el proceso de planificacion

Monitorear los Riesgos: monitorizar la implementacién de los planes previstos de respuesta a
los riesgos, hacer seguimiento a los riesgos identificados, identificar y analizar nuevos riesgos y
evaluar la efectividad del proceso de gestién de los riesgos a lo largo del proyecto. Las decisiones
del proyecto se basardn en la informacidn actualizada sobre el registro de riesgos.

De todos estos procesos que componen el Plan de Gestion de Riesgos del Proyecto, segun la
Guia del PMBok, este capitulo se restringe al Analisis Cuantitativo de Riesgos. Y mas




Andlisis Cuantitativo de Riesgos. Simulacién de Monte Carlo

concretamente a una de las posibles herramientas que podemos utilizar para realizar este
analisis.

Continuando con las indicaciones de la Guia del PMBok, el analisis cuantitativo de riesgos no
siempre es necesario realizarlo, ni se realiza para todo tipo de proyectos. Depende, en gran
medida, de la disponibilidad y calidad de los datos de los riesgos que se disponga, asi como de
otro tipo de incertidumbres que afecten al proyecto. Puede ser muy adecuado y conveniente
para proyectos grandes, complejos, estratégicos, o para aquellos que sea un requisito del
cliente.

Cuando utilizamos técnicas cualitativas estimamos unos valores para probabilidad e impacto
(critico, alto, medio, bajo, despreciable, etc.,). Este procedimiento puede resultar facil de
realizar, no implica excesivo gasto en su realizacién, y puede ser incluso suficiente para
proyectos pequefios. El problema de dicho analisis es que, aun siendo adecuado para jerarquizar
los riesgos, esto no nos sirve para estimar el impacto (retrasos, sobrecostes o bajas en
rentabilidad a los que podemos enfrentarnos).

Por lo tanto, necesitamos establecer los fondos (coste) y margenes (plazo) para contingencias,
y las técnicas cualitativas no nos facilitan estos resultados, que si podemos obtener con el
analisis cuantitativo. Si, ademads, para poder realizar el andlisis es necesario disponer de datos
de todos los planes de gestion implicados en el proyecto (alcance, plazo, costes, ...), este hecho
contribuye a la integracién de los trabajos del equipo de proyecto. Aun asi, no debemos
considerar los resultados como algo absoluto que garantiza el éxito, sino como ayuda para la
toma de decisiones.

La Guia del PMBok reconoce como herramientas y técnicas para elaborar un correcto analisis
cuantitativo el Juicio de Expertos, Recopilacion de datos, Habilidades interpersonales y de
equipo, Representaciones de la incertidumbre y andlisis de datos (Simulaciones, Andlisis de
sensibilidad, Analisis mediante arbol de decisiones y Diagramas de influencias).

Las simulaciones se realizan habitualmente utilizando analisis de Monte Carlo. Y es esta técnica
la que queremos ampliar su explicacidn para fomentar y facilitar su utilizacién.

2. Simulaciéon de Monte Carlo

Se entiende por Simulacidn al proceso de disefiar y desarrollar un modelo automatizado de un
sistema o proceso para conducir experimentos con este modelo, con la intencién de
comprender el comportamiento del sistema o valorar posibles estrategias con las que podamos
manipular el sistema.

Un Modelo de simulacién estd formado por un conjunto de hipdtesis que tratan sobre el
funcionamiento del sistema. Estas se expresan como funciones matematicas y/o logicas entre
los elementos del sistema y permiten imitar el comportamiento de un sistema real.

Por ultimo, un Proceso de simulacién consiste en la ejecucién del modelo a través del tiempo,
utilizando equipos informaticos, para generar muestras representativas del comportamiento del
sistema real.

La simulaciéon de Monte Carlo es una técnica cuantitativa que hace uso de la estadistica y la
informatica para analizar el comportamiento aleatorio de sistemas reales, mediante modelos
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matematicos, en la que las variables inciertas del modelo se representan por funciones de
distribucion de probabilidad.

La clave de la simulacién de Monte Carlo consiste en crear un modelo matemadtico del sistema.
Se identifican las variables aleatorias que determinan el comportamiento del sistema. El modelo
se repite varias veces asignando distintos valores a las variables, segun las distribuciones de
probabilidad de las variables inciertas para simular todos los posibles resultados. Se obtiene una
funcién de distribucién de los posibles resultados, junto con su probabilidad de ocurrencia.

Tras repetir varias veces el experimento, se obtienen todas las observaciones del
comportamiento del sistema, las cuales se utilizardn para entender el funcionamiento del
mismo. Cuanto mayor sea el nimero de repeticiones, mayor sera la precisién del andlisis. Fig. 1

Los pasos a seguir para realizar Simulacion de Monte Carlo son los siguientes:

Disenar el modelo que representa el sistema en estudio.

Especificar las funciones de distribuciones de probabilidad para cada una de las variables
aleatorias relevantes e incluir posibles dependencias entre las variables.

Asignar valores a variables aleatorias conforme su funcion de distribucion.

Calcular el resultado del modelo segun los valores aleatorios asignados y registrar el
resultado.

Repetir el proceso hasta tener una muestra estadisticamente representativa

Obtener la funcidn de distribucidn resultado de las iteraciones realizadas

Calcular estadisticos mas importantes (media, desviacién estandar, intervalos de
confianza, etc.).

Analizar los resultados.
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Figura 1. Esquema para Simulacion de Monte Carlo

Para poder aplicar Simulacién de Monte Carlo en el Anélisis Cuantitativo de la gestion de riesgos,
no es necesario tener conocimientos estadisticos muy profundos (aunque siempre serdn mas
utiles si disponemos de ellos).

Vamos a recordar algunos conceptos estadisticos basicos que podemos utilizar a lo largo de este
capitulo.

Experimento aleatorio: Experimento de resultado incierto, que no se puede predecir el
resultado. En ocasiones la incertidumbre se puede caracterizar.

Variable aleatoria: Cada uno de los posibles resultados de un experimento aleatorio. Hay
resultados imposibles, poco probables, probables, y muy probables.
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Probabilidad: Frecuencia con la que aparece un resultado determinado al realizar un
experimento aleatorio. Se mide entre Oy 1, o ente 0% y 100%

Funcion de densidad de probabilidad f(x): Funcidon que nos dice cdmo es de probable que una
variable aleatoria tome un valor de terminado. Fig. 2 a)

Funcidn de distribucion acumulada: Funcidon que determina la probabilidad de que una
observacion aleatoria sea menor que o igual a cierto valor. También se puede usar esta
informacién para determinar la probabilidad de que una observacién sea mayor que cierto valor
o se encuentre entre dos valores. Fig. 2 b)
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Figura 2. a) Funcion de densidad de probabilidad. b) Funcion de distribucion acumulada

Propiedades de la funcion de densidad: Utilizando la funcidon de densidad, podemos calcular la
probabilidad de obtener un valor (Ej. Probabilidad de que un varén mida menos de 175 cm) Fig.
3 a); probabilidad de estar entre dos valores distintos (Ej. Probabilidad de que un varén mida
entre 170y 185 cm) Fig. 3 b).

La probabilidad total de la muestra es 1 (Ej. Probabilidad de que un varén mida entre 125y 205
es el total) Fig. 3 c). La probabilidad de encontrar un valor determinado es 0. (Ej. Probabilidad
de que un vardon mida exactamente 170 cm es 0). Fig 3 d)
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Figura 3. Propiedades de la funcidn de densidad
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Esperanza matemdtica o media (u): valor medio, promedio o media aritmética de una serie de
datos.

Mediana: valor del 50% de probabilidad de un fendémeno aleatorio.

Moda: valor que mas se repite y, por tanto, el mas probable. Valor con mayor frecuencia en una
distribucidn.

Varianza (c°): medida de dispersidn de la muestra. Es la media aritmética del cuadrado de las
desviaciones respecto a la media de una distribucidn estadistica. Cuanto mayor sea la varianza
(y, por tanto, la desviacidn tipica), mayor es la distancia entre el valor maximo y el minimo de
una distribucion: mayor es la incertidumbre.

Desviacion tipica (c): también mide la dispersion. Es la raiz cuadrada de la varianza

Si tuviésemos una funcién de distribucién normal, sabemos que la probabilidad en el intervalo
(u-o, p+o) es del 68%, entre (u-20, u+20) del 95% y entre (u-30, u+30) del 99%.

Percentil: indica el valor de la variable por debajo del cual se encuentra un porcentaje dado de
observaciones en un grupo de observaciones. Por ejemplo, el percentil 20 (P20) es el valor bajo
el cual se encuentran el 20 % de las observaciones.

Correlacion: La correlacion estadistica determina la relacion o dependencia que existe entre las
dos variables que intervienen en una distribucion bidimensional. Significa que, al modificar el
valor de una de ellas, la otra también lo hace, o bien puede hacerlo para determinados valores
de la primera variable. La correlacién puede ser directa (las dos aumentan) o inversa (cuando
una aumenta, la otra disminuye). Suele funcionar en los dos sentidos, pero puede no hacerlo
(hay una variable que se ve influida por la otra, y no al contrario). Puede haber correlaciéon
multiple, entre mas de dos variables.

Existen diferentes tipos de funciones de densidad (funciones de probabilidad) que se utilizaran
para modelar estadisticamente las actividades, en funcién del conocimiento que se tenga de las
mismas.

Uniforme (Fig. 4 a)): Generalmente es una aproximaciéon muy pobre para usar como estimacion
de la incertidumbre. Todos los valores entre el maximo y el minimo tienen la misma
probabilidad. Es util para resaltar el hecho de que se conoce muy poco de un parametro.

Usado como base para la generacién de niumeros aleatorios para otras distribuciones.

Parametros: Uniforme (min, max).

min+max __ (max-min)?

; Varianza: g% = ———— Ec.1
2 12

Media: u =
Triangular (Fig. 4 b)): Es la funcién de distribucién mas utilizada. Puede ser simétrica, sesgada a
la derecha o a laizquierda. Definida a partir de sus valores minimo (a), mds probable(b) y maximo

(c). Es de definicion intuitiva y de gran flexibilidad en cuanto a geometrias posibles.

Es atil utilizarla cuando se conoce muy poco de la variable, pero se tienen estimados los tres
parametros (a, b, c). No conviene utilizar en situaciones donde es dificil determinar el valor
maximo (c). Tampoco si se asume un maximo muy grande, ya que se puede distorsionar el
analisis por que la media seria muy grande y su desviacién estandar también.

Parametros: Triangular (min., +probable, max.)
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(a?+b%+c%2-ab-ac—bc)
18

a+b+c

Ec. 2

Media: u = ; Varianza: 2 = J

Existe una version especial de funcion de distribucién triangular conocida como TriGen. Es una
variacién de la triangular, abierta en los extremos. Es una forma util de evitar preguntar a los
expertos por los estimados minimo y maximo absolutos de un parametro.

Beta Pert: (Fig. 4 c)): Derivada de la distribucidn Beta y requiere los mismos tres parametros que
la distribucién Triangular: un valor minimo (a), mas probable (b) y maximo (c). Su media es mas
sensible al valor mas probable que en el caso de la Triangular. Su desviacion estandar es menos
sensible a los extremos que la Triangular.

Parametros: BetaPert (min., +probable, max.)

. )
Media: u = %b” : Varianza: ¢? = (bTa) Ec. 3

Normal: (Fig. 4 d)): también conocida como distribucidon de Gauss, es una de las funciones de
distribucidn mas conocidas y utilizadas Tiene forma acampanada, siendo simétrica respecto a su
valor medio. Permite modelar numerosos fendmenos naturales, sociales y psicoldgicos..

Parametros: Normal (media, varianza)

Media: u ; Varianza: o Ec. 4
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Figura 4. Funciones de distribucion: a) Uniforme, b) Triangular, c) BetaPert, d) Normal

Distintos autores adoptan normas para el modelado estadistico de las actividades de los
proyectos.

Si la actividad no tiene riesgo, la estimacién se puede confiar a la experiencia del director de
proyecto (lo que se denomina “juicio de expertos”). La actividad puede modelarse simplemente
como un valor determinista, cuyo parametro podriamos considerarlo como el mas probable.
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Si la actividad tiene poco riesgo y la estimacidn de la actividad es conocida, excepto por
variaciones andmalas imprevistas que puedan surgir debido a factores aleatorios. En este caso
se recomienda utilizar distribuciones simétricas beta o triangular.

Si la actividad tiene riesgo conocido, y se conocen las incertidumbres que provocan las
desviaciones, se recomienda utiliza distribuciones asimétricas beta o triangular. Si la
incertidumbre llega a producirse, afectard a la actividad, haciendo que su valor sea mayor o
menor que el previsto.

Si la actividad tiene riesgo desconocido, se recomienda la distribucién uniforme. Se intentara
definir de la manera mads exacta posible un valor maximo y minimo que recoja la falta de
conocimiento sobre el comportamiento de la actividad.

Un caso de actividad especial es lo que se denomina “Cisne Negro”. Estas actividades se
consideran sin riesgo ya que no se espera que lleguen a materializarse. El problema surge
cuando una actividad de este tipo llega a producirse, ya que suelen tener un impacto
importante, pero no se supieron pronosticar.

Simulacion de Monte Carlo en Direccion de Proyectos

En direccidn de proyectos, se utilizard simulacidn de Monte Carlo para establecer contingencias
(a un nivel determinado de probabilidad) en la planificacion del proyecto: fondos, si hablamos
de costes y margenes, si nos estamos refiriendo a plazo.

Y esto es posible porque se deja de pensar en las actividades con duracion (y coste) determinista.
Estudiamos la incertidumbre en los proyectos y eso implica que somos incapaces de asignar
valores fijos e invariantes de duracidn y coste a las actividades, y la Unica manera de modelizar
dichas actividades para poder formar nuestro modelo de proyecto, es considerarlas como
estocasticas.

Para ello, se elegira la mejor funcidn que pueda modelar a cada actividad. Esta tarea sera critica
para conseguir la mejor aproximacién del modelo a la realidad y, dependerd, sobre todo, de la
experiencia del equipo de proyecto en el conocimiento de cada una de las actividades.

Imaginemos que el Promotor del proyecto pregunta al director de proyecto por el avance del
mismo y, concretamente, le pregunta por una fecha de finalizacion. Incluso por el coste final del
proyecto.

Si hemos planificado el proyecto considerando actividades con duracion y coste determinista,
podemos contestar al promotor sobre la fecha de finalizacidn estimada del proyecto, y su coste
previsto. Estos calculos podemos haberlos realizado utilizando metodologia EVM vy sus
estimadores de coste y plazo.

Pero tenemos que tener en cuenta que no hemos considerado ninguna fuente de incertidumbre
gue pueda afectar a cualquiera de las actividades. Y si hemos realizado una buena identificacion
de riesgos, sabemos que nos estamos equivocando.

Por una parte, por el hecho de que la incertidumbre que estd implicita en las actividades hace
que estas modifiquen sus pardmetros aleatoriamente (dependiendo del tipo de actividad) y esto
modificara inevitablemente al proyecto global.

Por otra parte, el hecho de que no se considere incertidumbre en las actividades y las
consideremos de duracién determinista, estamos afirmando que el camino critico es invariable
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a lo largo de la duracién del proyecto. Sabemos que esta afirmacidn tiene como consecuencia
que, si utilizamos el método de programacién PERT para estimacién de la duracién del proyecto,
la duracidén resultante es optimista y, por consiguiente, tenemos altas probabilidades de que el
proyecto se retrase.

Asi pues, debemos incorporar incertidumbre en las actividades. Cada una de ellas caracterizada
por la funcidn de distribucidn que mejor se adapte a su comportamiento.

Y una vez que tenemos nuestro modelo de sistema, utilizamos Simulacién de Monte Carlo para
poder dar respuesta al Promotor sobre la cuestion que nos habia planteado.

En este momento, podremos contestar con datos estadisticos. Ya no podremos afirmar una
fecha concreta, estimada, de finalizacién del proyecto, sino que nuestra respuesta estara
condicionada por una probabilidad de cumplimiento.

Por ejemplo, podremos contestar que nuestro proyecto tiene un 80 % de probabilidades de
finalizar antes de 8 meses. O, si tenemos menos aversion al riesgo, podemos afirmar que el
proyecto finalizara antes de 6,5 meses, ahora con un 70% de probabilidad.

Es decir, nuestra respuesta estd basada en datos estadisticos que vamos a poder extraer de la
Simulacion de Monte Carlo.

Si hablamos de costes, podemos haber concluido que la moda, o valor mas probable del coste
total del proyecto son 200.000 €, y asi se lo trasladamos al Promotor. Pero no debemos
qguedarnos con ese dato. Debemos proporcionar con qué probabilidad se produce ese coste y
cual serd el coste con el que podriamos estar “mds tranquilos”. Es decir, si calculamos que el
proyecto costard 200.000 €, con un 45% de probabilidad, y también sabemos que, con un 80%
de probabilidad, el proyecto costaria 260.000 €, estos datos nos pueden servir para fijar un
fondo (contingente de coste) de 60.000 € con el que poder afrontar cualquier incertidumbre que
pueda llegar a producirse. Por supuesto que establecer el fondo contingente, es decir, establecer
el porcentaje en el que fijar ese coste dependera del Promotor/Director de Proyecto, en base a
todo su conocimiento.

Asi pues, utilizamos Simulacién de Monte Carlo como herramienta para realizar el analisis
cuantitativo de los riesgos del proyecto.

Existen distintas aplicaciones informaticas que nos permiten implementar Monte Carlo, desde
las mas sencillas y conocidas por los usuarios hasta aplicaciones especificas incluidas en
paquetes informaticos mas complejos. Cada aplicacidn tiene sus ventajas e inconvenientes.

Se puede programar una hoja de calculo MS Excel para simulacién de Monte Carlo. Esta opcidn
puede resultar atractiva en cuanto la gran mayoria de usuarios conocen el entorno de la
aplicaciéon y disponen de ella. Puede ser un inconveniente el hecho de tener que programar el
modelo de proyecto, asi como el tamano del fichero creado.

Existen otras aplicaciones de programacion matematica, por ejemplo, Matlab, que permiten
crear simulaciones de Monte Carlo. En este caso debemos disponer igualmente de licencia de la
aplicacién, conocer la programacién en Matlab y obtendriamos los resultados, graficos y
numeéricos.

Pero, ademas, existen aplicaciones especificas para realizar simulacién de Monte Carlo, como
son @Risk o @Risk. Ambas aplicaciones funcionan instalando un Addin en otra aplicacidn, para
correr sobre esta Ultima. Asi @Risk tiene la posibilidad de correr bajo Excel y también bajo MS
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Project. Por el contrario, @Risk corre Unicamente bajo MS Excel. Estas aplicaciones ofrecen una
serie de posibilidades de definicién de funciones de distribucidn, asi como de graficos de
representacion y elaboracién de informes finales.

En apartados siguientes vamos a desarrollar un ejemplo de proyecto y vamos a resolverlo
utilizando dos de estas aplicaciones: MS Excel y @Risk.

Explicaremos los pasos a seguir en cada caso para la obtencidn de los resultados finales.

3. Ejercicio practico

Enunciado

La realizacion de un proyecto conlleva la ejecucidn de las actividades mostradas en la Tabla 1.
La actividad AO es la actividad inicial y A6 se corresponde con la actividad final. Para el resto de
actividades se definen precedencias, duraciones y coste.

Actividad | Precedentes Duraci6n (semanas) Coste
Tipo pdf | Parametros | Py | P2 P3 ©
AO (inicio)
Al - Normal (w, o) 6 0,8 110
A2 - Determinista u 14 55
A3 Al Uniforme (min, méax) 55 8,5 80
A4 Al BetaPert | (min, +prob, max) 15 16 23 50
A5 A2, A3 Triangular | (min, +prob, max) 7 9 14 65
A6 (final) A4, A5

Tabla 1. Definicion de actividades del proyecto planificado

Para el calculo de la duracién de cada actividad se especifica el modelo al que ajusta su
comportamiento, pudiendo ser de duracion fija (actividad A2), o se puede ajustar a una funcion
de distribucion. En este ultimo caso, se indican los parametros caracteristicos de cada funcion,
para cada actividad.

En cuanto a los costes, para cada una de las actividades, es proporcional a su duracion.
Con los datos de las actividades enunciados, se pide:

e Establecer el cronograma determinista del proyecto. Calcular duracién y coste final del
proyecto. Definir actividades que pertenecen al camino critico.

e Realizar simulacién del tipo Monte Carlo de dicha programacion usando la informacion de
las actividades segin el enunciado. Establecer comparaciones con el cronograma
determinista inicial.

Resolucion del ejercicio utilizando MS Excel

e Establecer el cronograma determinista del proyecto. Calcular duracion y coste final del
proyecto. Definir actividades que pertenecen al camino critico.
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En primer lugar, con los datos de las actividades y sus precedencias, vamos a representar la red
de proyecto en un diagrama AON (Activity On Node). Fig. 5

Figura 5. Diagrama AON del proyecto

Una vez disponemos de la secuenciacién de las actividades segun el diagrama AON de la figura

anterior, vamos a utilizar metodologia Pert para el célculo de la duracién del proyecto.

Calculamos la duracidn esperada para cada actividad. En una hoja Excel colocamos cada una de
las actividades, con sus parametros caracteristicos. Utilizando Ec. 1 a Ec. 4 calcularemos la
duracién esperada, determinista, de cada actividad. Fig. 6

A B C D E F G H I

1
L. . . Duracion

2 Actividad Modelo K [+3 min "+prob" max Esperada
3 Al MNormal 6 0,8 6
4 A2 Determinista 14 14
5 A3 Uniforme 55 8.5 7
6 Ad BetaPert 15 16 23 17
7 AS Triangular 7 9 14 10

Figura 6. Cdlculo de duracion esperada de actividades

"—p3"
ey

"=(F54H5)/2"

"=(F6+4*G6+HE)/6"
"=(F7+G7+H7)/3"

Sabemos que una duracién determinista no presenta incertidumbre, por lo que su duracidn
esperada sera fija. En el caso de una actividad con funcidn de distribucion normal, su duracién
estimada se corresponde con su valor medio. Para el resto de funciones de distribucion hemos
realizado los célculos correspondientes, tal como se indica en la Fig. 6., indicando las filas y
columnas de la hoja Excel. Asi, por ejemplo, para la funcién de distribucién triangular, su valor
esperado es: (7+9+14)/3=10.

Con las duraciones esperadas de cada actividad y, utilizando el orden de precedencias que nos
facilita el enunciado, representamos en otra hoja Excel el cronograma del proyecto
determinista. Realizamos una tabla en la que indicamos en la fila superior las semanas de

ejecucion del proyecto y en las columnas relacionamos las actividades.

Fig. 7

Duracion
estimada
(sem)

Coste
unitario
(€lsem)

Valor
Planificado

12

13 14 15

Coste Total

A0
6 110 AL
14 55 a2
7 8 A3
7 50 At
10 65 "5

a6

110
55

110 110 110 110

55 55 55 55

55
80
50

55
80
50

= 55

80

50 50 50
65

50
65

50
65

50 50
65 65

50
65

50
65

50
65

660
770
560
850
650

Coste total
periodo

165

165 165 165 165

185

185

185

185

185 105 115

115

115

115

3.490,00 €

PV

1175

1360

1545

1730

1915

2.100

2285 2390 2505

2620

2735

Figura 7. Cronograma del proyecto determinista

2.850

2.965 3.080

3.105

3310

3.425

Enla Fig. 5 vemos que las actividades A1 y A2 comienzan en la semana 1, y asi las representamos
en la Fig. 7, cada una con su duracién. A4 no empieza hasta que no finaliza Al. Por el contrario,

A5 no comienza hasta que no han finalizado las actividades A2 y A3.

10
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Asi, comprobando el cronograma representado, deducimos que la duracidon estimada del
proyecto determinista es de 24 semanas.

También podemos deducir el camino critico, que estard formado por las actividades A2 y A5.

Tanto la duracién del proyecto como el camino critico se podria haber calculado utilizando el
método Roy, pero aqui hemos querido hacerlo directamente en la hoja Excel, ya que no requiere
demasiado esfuerzo por no ser una red de proyecto compleja.

Para el calculo del coste del proyecto hemos utilizado también la representacién del cronograma
de la Fig 7. Conocemos el coste/semana de cada actividad y asi lo hemos incluido en la hoja
Excel. Asi, para la actividad Al, cuya duracidn prevista es de 6 semanas, el coste total de esta
actividad es de 6 sem*110€/sem=660 €. Repetimos |la operacidn para cada actividad. Sumando
los costes de todas las actividades obtenemos el coste total del proyecto, cuyo resultado final
es de 3.490 €.

El mismo resultado se puede obtener si calculamos los costes por semana, en funcidn de las
actividades que se ejecuten cada semana. Sumando el coste total por semana, debemos
encontrar el mismo coste final del proyecto calculado anteriormente (3.490 €.).

e Realizar simulacion del tipo Monte Carlo de dicha programacion usando la informacion
de las actividades segun el enunciado. Establecer comparaciones con el cronograma
determinista inicial.

En el apartado anterior hemos considerado actividades de duracién determinista. Bien es cierto
que partiamos en el enunciado de actividades modeladas segun distintas funciones de
distribucidn, pero utilizamos aproximaciones para conseguir una duracidén estimada final
determinista, y sobre esta, realizamos el calculo de la duracidn y coste total del proyecto.

También calculamos anteriormente el camino critico, formado por las actividades A2 y A5. Ese
camino era invariante en el tiempo, durante toda la ejecucion del proyecto.

En este apartado vamos a considerar que las actividades tienen incertidumbre, reflejada en los
modelos de funcién de distribucidn de probabilidad asociados a cada actividad. Con ello
realizamos simulacién de Monte Carlo para, finalmente, analizar los resultados.

Comenzamos por recolocar las actividades y sus parametros asociados en una nueva hoja Excel.
Fig. 8

A B T D E F

1 |Actividad Al A2 A3 A4 A5
2 |Modelo Normal  Determinista  Uniforme  BetaPert  Triangular
3 p 6 14

4 o 0,8

5 |minimo 5,5 15 7
& |"+probable” 16 9
7 |mdximo 8,5 23 14
8

9 o 144
10 |p 4,31

Figura 8. Preparacion de datos para simulacion de Monte Carlo

Para el cdlculo de los valores aleatorios de la funcién BetaPert vamos a necesitar calcular
previamente los parametros caracteristicos a y B. Ec. 5 y Ec. 6. Estos ultimos se calculardn

11
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utilizando los valores (minimo, mas probable, maximo) que ya disponemos en el enunciado del
problema. El motivo de este cdlculo es que la funcidn que tiene Excel para proporcionar valores
aleatorios que sigan la distribucidon de una probabilidad Beta, es introduciendo los parametros
alfay beta.

_ (2. (max+4-prob—5-min) . . (prob—min)-(max—prob)

a= (3 (max—min) ) [1 t4 ( (max—-min)2 )] Ec.5
_ (2, (5>max—4-prob—min) . . (prob—min)(max—prob)

B = (3 (max—min) ) [1 +4 ( (max—min)? )] Ec.6

El siguiente paso es crear un numero aleatorio que utilizaremos para el calculo de las duraciones
de cada una de las actividades. Generaremos un numero suficiente de valores aleatorios para
que la exactitud de los resultados sea la adecuada. A mayor nimero de simulaciones, mayor
serd la exactitud. Mas se aproximard cada una de las funciones de distribucion a las funciones
deseadas (normal, uniforme, beta, triangular) y, por tanto, mayor exactitud tendran los
resultados a la salida.

Por el contrario, al aumentar el nimero de simulaciones aumenta el calculo computacional de
la aplicacidn y puede hacerla mas lenta y pesada.

En la Fig. 9 incluimos los cdlculos de la duracidn de cada una de las actividades, para cada
simulacidon. Mostramos en la figura las primeras tres simulaciones.

A B T D E F G H |

1 Actividad Al A2 A3 A4 A5
2 Modelo Normal Determinista  Uniforme BetaPert Trigngular
3 N 6 14

4 G 0,8

5 minimo 5.5 15 7
6 "+probable” 16 9
i maximo 8.5 23 14
8

9 a 1,44
10 p 4,31

1

12 |Rnd Norm Rnd Unif  Rnd BetaPert Rnd Triang

13 0 0 5,280 14 7,491 17,910 9,079
14 0 4,740 14 5,789 15,674 10,485
15 0 6,988 14 7,468 15,771 10,525
16

17 Normal "=INV.NORM(A13;SE$3;5E54)"

18 |Determinista "=5F53"

19 Uniforme "=S1{B13=1;G57;51(5B13=0;G55;G55+{G57-GS5)*5B13))"

20 BetaPert "=5I{$C13=0;H55;51{3C13=1;H57;H35+(HS7-H35) *INV.BETA.N(SC13;H59;H510)))"

21| Triangular "=SI{$D13<=(1$6-135)/(157-155);(SD13*(157-155) *(136-135)) *0,5 +155;157- ([ 1-5D13) *(157-185) *(157-156) )~0,5)"

27
Figura 9. Cdlculo de la duracion de las actividades

Hemos incluido 4 generadores de variables, una para cada actividad aleatoria. Esto aumenta el
peso de la aplicacién y la ralentiza, pero nos garantiza valores aleatorios para cada actividad en
cada simulacién. Podriamos haber elegido un Unico generador aleatorio, pero, todas las
actividades estarian influenciadas por el valor aleatorio que se hubiese generado. Es decir, si el
valor aleatorio fuese alto (proximo a 1), la duracion de todas las actividades aleatorias tomaria
valores préoximos a su maximo. Si el valor aleatorio fuese minimo (préximo a 0), todas las
actividades tendrian a la vez valores bajos. Esto se compensa al generar un alto nimero de

12
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simulaciones, pero al tomar un aleatorio para cada actividad, evitamos la correlacidn entre
actividades.

En la parte inferior de la Fig. 9 hemos incluido el calculo de cada actividad, siendo referenciado
por filas y columnas de su propia hoja Excel.

En las siguientes ecuaciones indicamos los cdlculos para encontrar la duraciéon de las actividades.
R se corresponde con el valor aleatorio. En Ec. 7 indicamos la generacidn de valores de funcidn
de distribucion Normal, en Ec. 8 generamos duraciones para funcién de distribucién Uniforme,
en Ec. 9 son las ecuaciones para funcion BetaPert y en Ec. 10 para funcién Triangular.

Duracidnygyma; = Inv. Norm(R, u, o) Ec. 7

SiR =0 - Minimo
Duracionyyiforme = 5i 0 < R <1 - min + R - (max — min) Ec. 8
SiR =1 - Maximo
SiR = 0 - Minimo
Duraciongergpers = 351 0 < R < 1 - min + (max — min) - Inv. Beta.N(R, a, ) Ec.9
SiR =1 - Maximo

Si R < BProbTmin) _, in + \/ R - (max — min) - (+prob — min)

.z — (max-min
Duracionrrignguiar = ¢ ) Ec. 10

. (+prob—min) - . —
SiR > “max—mimy | MaxX — \/ (1 = R) - (max — min) - (+prob — min)

Una vez que conocemos la duracién de las actividades en cada simulacidn, debemos calcular la
duracion total y el coste total del proyecto para cada simulacion.

En la Fig. 10 incluimos el calculo de la duracidn total del proyecto y del coste total. Se indica el
coste (€/semana) por actividad. Se podria haber modelado el coste como funcién de distribucion
de probabilidad, al igual que se ha realizado para la duracion. En este ejemplo, el coste es
proporcional a la duraciéon de su actividad.

A B C D E F G H | J K L M
1 Actividad Al A2 A3 A4 AS
2 Modelo Normal Determinista __ Uniforme BetaPert Triangular
3 PN N (——@
4 2 o 08
5 £ 5 minimo 55 15 7
a3 " "
6 2 8 +probable 16 9 o e °
7 E E maximo 85 23 14
8 E ®
g
: . . ) O
a
10 B 4,31
1
12 Coste (€/semana)| 110 55 20 50 &5 |
13
14 [Rnd Norm Rnd Unif  Rnd BetaPert Rnd Triang Duracién Total Coste Total
15 0, 0,381 0,192 0,293 6,833 14 6,642 15,756 9,024 23,024 342741
16 5,724 14 7,552 16,534 8,460 22,450 3380,46
17 89 0,769 6,741 14 6,066 17,184 11,159 25,159 3581,39
18
19 Duracidn Total "=MAX(E15+H15;E15+G15+I15;F15+115)"
20 Coste Total "=SUMA(E15"SES12+F15%5F512+G15°5G512+H15*5HS12+115%51512)"

Figura 10. Cdlculo de la duracidn y coste total del proyecto

En la parte inferior de la Fig. 10 se indica el calculo que se ha utilizado en la hoja Excel, quedando
reflejado en Ec. 11 el cdlculo de la duracién total y en la Ec. 12 el calculo del coste total.

Para el calculo de la duracidn del proyecto realizamos la suma de todos los posibles caminos y
nos quedamos con el valor maximo de la duracidn de todos ellos. Para el coste, se realiza el
sumatorio de todos los costes resultantes de multiplicar la duracidon de cada actividad por su
coste correspondiente.

Duracidnryeg; = max(Duryq_ga; DUTy1_a3-a5; DUrss_45) Ec. 11

13
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Costeryrqr = 2(Dury; - Costy;) Ec. 12

El siguiente paso es generar un numero suficiente de iteraciones. En el ejemplo vamos a
extender las filas en la hoja Excel hasta las 5000 iteraciones.

Asi pues, tenemos 5000 posibles duraciones totales del proyecto y 5000 costes totales, para las
5000 posibles duraciones de actividad distinta generadas. Para cada actividad, el total de
simulaciones generada se ajusta a su funcion de distribuciéon. Representamos en Fig. 11 la
funcién de distribucién de una de las actividades, por ejemplo, de la funcidn triangular.

Actividad A5 - Func. de Dist. Triangular

350
300

250

200
150
| “
. .|I|

RES

A At AP Q)

Frecuencia

8

v
=}

2 R oF of

Duracién

Figura 11. Funcidn de distribucidn Actividad A5

Para construir el histograma de esta actividad incluimos en la nueva hoja Excel las clases en las
cuales queremos dividir el nimero total de datos para poder calcular la frecuencia de cada clase.
Para este ejemplo, sabiendo que el valor minimo es 7 semanas y el maximo es 14, vamos a elegir
clases entre 0,2, es decir, representaremos la frecuencia de encontrar duraciones simuladas
para la actividad A5 entre 7 y 7,2 semanas, entre 7,2 y 7,4 semanas, .... Asi, nuestro rango de
datosserd: 7,7.2,7.4,7.6, .., 13.6, 13.8, 14.0.

Posteriormente, en la pestafia “Datos” de la aplicacidn Excel, seleccionamos “analisis de datos”.
Para que aparezca esta opcién, debe estar seleccionado este complemento dentro de la
aplicacidn. Al seleccionar esta opcidn, nos aparece un desplegable y dentro de todas las opciones
elegimos “Histograma”. Fig. 12

A B C D E F G H Histegrama ? X
1 Limite Superior = 14 | | | | —
imi ior = Aceptar

2 Limite Inferior= 7 ! Rango de entrada: SimMC215)815:508 |

3 Rango=7 ) T e
Eunciones para analisis e | ancelar

" _ = -A:eptar Rango de clases: SASB:SAS43 +

4 | Tamaffo de la clase = 0,2 Analisis de varianza de un factor ~ nd

5 N2 de datos = 5000 Analisis de varianza de dos factores con varias muestras por grupo Cancelar [ Rétulos yuda

z Analisis de varianza de dos factores con una sola muestra por grupo I =
Coeficiente de correlacién f .

7 Clases Covarianza Ayuda Opciones de salida

. ko Ofimpipial s z

g 7,2 Prueba F para varianzas de dos muestras (O En una hoja nueva:
Analisis de Fourier I

10 74 ; (O En un libro nuevo

n 76 [ Pareto (Histograma ordenada)

12 7.8 [ Porcentaje acumulado

42 13,8 Crear gréfico

43 14,0

Figura 12. Construccion de Histograma

Dentro de las opciones de Histograma, el Rango de entrada se refiere a los 5000 valores que
hemos generado de duraciones de la actividad Al, el Rango de clases se refiere a los intervalos
entre los que se va a calcular la frecuencia. Seleccionamos las clases entre 7.0 y 14.0, con
divisiones de 0.2, por ejemplo. Las siguientes opciones se refieren al lugar en el que queremos
que nos represente el Histograma. En este caso hemos elegido una celda de la misma hoja donde
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tenemos las clases. Finalmente marcamos la opcion de Crear grafico. También se podria haber
representado el Porcentaje acumulado. En este caso, hemos descartado esa opcién.

Observando la Fig. 11 comprobamos que se asemeja a la funcién de distribucién triangular con
la que queremos modelar la actividad A5. Tiene un valor minimo en 7 y maximo en 14, y el valor
mas probable estd en el tramo de 9 semanas (recordamos que el histograma representa tramos
de valores, no valores puntuales). También observamos que la forma de tridngulo no es perfecta,
pero si se asemeja a ella. Cuanto mayor sea el nimero de iteraciones, mayor sera la exactitud
de las funciones de entrada, en este caso de la funcion de distribucidén triangular. Vamos a
mantener el niumero de iteraciones en 5000, pero siendo conscientes de que restamos
exactitud. Indicar que seria muy sencillo alargar las iteraciones hasta las 10.000, por ejemplo,
sin mas que arrastrar las filas hacia abajo en Excel.

El siguiente paso es representar la funcién de distribucién de salida de duracién y costes totales
del proyecto, una vez hemos calculado los valores en cada iteracidn.

Abrimos una hoja nueva para Duracion y otra para Costes. Vamos a explicar los pasos a seguir
para duracién, sabiendo que para los costes operamos de la misma forma.

Calculamos el valor maximo y el valor minimo de la serie de resultados. Redondeamos el valor
minimo de las duraciones del proyecto, con 0 decimales. Lo mismo para el valor maximo.
Elegimos un “paso” o distancia entre la que vamos a calcular los valores de distribucion.
Calculamos “pdf” como la probabilidad de alcanzar las semanas de duracién que marca el
“paso”, y “cdf” o probabilidad de que el proyecto finalice en esa semana que marca el paso o
antes. Fig. 13.

A B C D E F G H J K
1 Minimo = 21 "=REDOMNDEAR(MIN(SimMC2!L15:L5014);0)"
2 | Maximo = 29 "=REDOMNDEAR(MAX(SimMC2!L15:L5014);0)"
3 Paso = 0,5
4
5 Eje x pdf cdf
6 21 0,000 0,000 pdf = "=FRECUENCIA(SimMC2!115:.5014; Duracion!$A$6:3A526)/CONTAR(SimMC2!115:L5014)"
7 21,5 0,002 0,002 cdf = "=C6+B7", Valor actual pdf + Valor acumulado anterior cdf
8 22,0 0,020 0,022 J
9 22,5 0,042 0,064
10 23,0 0,077 0,141
1 23,5 0,111 0,252

Figura 13. Construccion funcion de distribucion de Duracion total

Para el célculo de la curva de distribucién de probabilidad (pdf) asi como para la curva de
probabilidad acumulada, se podria haber utilizado la funcidn histograma segin hemos visto
anteriormente, marcando la pestaiia “Porcentaje acumulado” en la Fig. 12. En vez de
representar la grafica tipo Histograma, elegiriamos como tipo de grafico “linea”, y quedaria
reflejada la curva.

En este caso hemos elegido realizar los célculos de “pdf” y de “cdf”. Ambas curvas tienen como
valores en el eje de las “x” las “clases” o tramos de valores que varian entre el valor minimo (21
semanas) y el valor maximo (29 semanas, Fig. 13).

El valor que calculamos de “pdf” se corresponde con el porcentaje de veces que aparece, en las
iteraciones de duracién total del proyecto, una duracidon comprendida entre dos clases. El
calculo incluido en la hoja Excel estd indicado en la Fig. 13 y se corresponde con la frecuencia de
encontrar duraciones de proyecto que se encuentren dentro de dos clases (por ejemplo, entre

15



Andlisis Cuantitativo de Riesgos. Simulacién de Monte Carlo

21,5y 22 semanas, entre 22 y 22,5 semanas, ...), dividido entre el nimero total de iteraciones
(en nuestro caso 5000 simulaciones).

El calculo de la férmula de “pdf” es una féormula de matriz. Para que esta férmula devuelva
valores en todo el rango de celdas (B6, B7, ...), se selecciona todo el rango y se presiona F2, y
después presionar CTRL+MAYUS+Entrar. De lo contrario, solo se devolvera un valor en la celda
B6 (segun la Fig. 13).

Representamos en Fig. 14 la curva de Funcién de Distribucién de probabilidad de Duracion Total
del Proyecto.

Funcion de Densidad de Pobabilidad (pdf)

0,14
012
0,10

0,08

Probabilidad

0,06
0,04
0,02
0,00

21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Semanas

Figura 14. Funcion de Distribucion de Probabilidad de duracion total del proyecto

Calculamos también la curva de probabilidad acumulada (cdf) como la suma acumulada de

probabilidades. Representamos en la Fig. 15 esta curva de distribucion, para la duracién total
del proyecto.

Funcién de Distribucion Acumulada (cdf)

1,20
1,00
0,30

0,60

Probabilidad

0,40

0,20

Semanas
Figura 15. Funcion de Distribucion acumulada de duracion total del proyecto

Una vez que hemos representado las funciones de distribucién de probabilidad (pdf) y funcién
de probabilidad acumulada (cdf) de la duracién total del proyecto, calculamos sus estadisticos
mas importantes: Media, Mediana, Varianza y Desviacidn Estandar. En Fig. 15. Incluimos dichos
calculos, asi como indicamos la férmula para su célculo.
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Se podrian haber incluido mds pardmetros estadisticos de la muestra como, por ejemplo,
percentiles, moda, curtosis, coeficiente de variabilidad, ..., pero en este ejercicio no nos
resultaban utiles y no han sido calculados.

A B C D E F G H | J K L M N o P Q
1 Minimo = 21 "=REDONDEAR(MIN{SimMC2!L15:L5014);0)" pdf = "=FRECUENCIA(SimMC2!L15:L5014;Duracion ! SAS6:5A526)/CONTAR(SimMC2!L15:15014)"
2 | Méximo= 30 "=REDONDEAR(MAX(SImMC2!L15:L5014);0)" cdf = "=C6+B7", Valor actual pdf + valor acumulado anterior cdf
3 Paso= 0,5
'f - - - Funcién de Distribucién Acumulada (cdf)
5 Ejex pdf edf media (1) 24,6 "=PROMEDIO(SimMC2!L15:15014)"
6 21 0,000 0,000 mediana = 24,4982089 "=MEDIANA.UNO(SimMC2!L15:L5014)" 110
7 2.5 0,003 0,003 varianza (02) = 2,05 "=VAR.S(SIMMC2!L15:L5014)"
8 22,0 0,018 0,021 desv. estandar (o) = 1,43 "=DESVEST.M(SimMC2!L15:15014)"
El 22,5 0,046 0,067
10 23,0 0,073 0,139
1 23,5 0,109 0,248
12 24,0 0,127 0,375 Percentil  Semana
13 24,5 0,125 0,501 80,0% 25,8 "=PERCENTIL.INC{SimMC2!L15:L5014;E13)"
14 25,0 0,128 0,629 62,8% 25,0 "=RANGO.PERCENTIL.INC(SimMC2!L15:L5014;F14)"
15 255 0,098 0,727
16 26,0 0,098 0,825
17 26,5 0,064 0,389
18 27,0 0,058 0,947
18 27,5 0,032 0,979 0o
20 280 0014 0,993 1 T 2 23 24 25 2 27 28 29 30

21 285 0,005 0,998
22 29,0 0,002 1,000
23 29,5 0,000 1,000

Figura 16. Cdlculo de los estadisticos de duracion total del proyecto

Si que hemos incluido en la Fig. 16 el calculo de dos valores que van a ser muy Uutiles para el
director del proyecto y que tienen relacién con la curva de probabilidad acumulada. En color
verde se ha representado el dato y en color rojo la solucidn.

Por una parte, si introducimos como dato el percentil o valor de probabilidad, obtendremos
como resultado la semana en la que el % de los proyectos (indicado por el percentil) habrdn
finalizado el proyecto. Por ejemplo, si introducimos el valor de 80%, queremos saber cudl es la
semana en la que el 80% de los proyectos habran finalizado. O bien, podemos entender el
resultado como la duraciéon en semanas (25,8 semanas) en las que el 80% de los proyectos han
finalizado a tiempo.

Siintroducimos como dato la duraciéon en semanas, obtenemos como resultado el percentil. Por
ejemplo, si introducimos como dato 25 semanas, el resultado que obtenemos es 62.8%. Esto
significa que, nuestro proyecto durara 25 semanas (dato), con un 62.8% de probabilidad
(resultado).

Podemos aprovechar esta férmula para realizar el calculo entre dos intervalos. Por ejemplo,
équé probabilidad existe de que el proyecto finalice entre la semana 25 y la semana 27?
Calculariamos los percentiles para cada una de las semanas (semana 25 corresponde con
percentil 63.9 y semana 27 corresponde con 94.8). Realizamos la resta entre los dos percentiles
(94.8-63.9=30.9) y obtenemos una probabilidad de 30.9. Es decir, existe un 30.9% de
probabilidad de que el proyecto finalice entre la semana 25 y la semana 27.

Si observamos en la Fig. 7, habiamos calculado la duracién determinista del proyecto, resultando
una duracion final de 24 semanas. En la Fig. 16, el calculo del valor medio de la duracién del
proyecto ha resultado en 24.6 semanas. El percentil que se corresponde con la duracién
determinista es de 39.6%. Esto significa que el proyecto finalizara en 24 semanas, o antes, con
un 39.6% de probabilidad. Parece claro que no es una probabilidad en la que podamos confiar.
El director de proyecto debe decidir cual es la probabilidad con la que puede afirmar que
finalizard el proyecto (o, al menos, estar tranquilo). Si, por ejemplo, estima un nivel de confianza
en el 80%, conforme a los datos extraidos de la simulacidon de Monte Carlo, el proyecto finalizara
antes de 25.8 semanas.
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Dado que la duracidén determinista era de 24 semanas y, con un nivel de confianza del 80%,
podemos afirmar que el proyecto finalizard antes de las 25.8 semanas, podemos asignar un
buffer temporal al proyecto de 1.8 semanas (25.8-24=1.8). De esta manera alargamos la
duracién del proyecto para garantizar los plazos de finalizacion del proyecto.

Esta claro que, cuanto mayor sera el nivel de confianza que fije el director de proyecto, mayor
serd la probabilidad de finalizar a tiempo el proyecto. Pero el director de proyecto debe saber
elegir un nivel adecuado, para poder proporcionar una fecha de finalizacién coherente, ya que,
por querer aumentar la seguridad en finalizar el proyecto, puede ser que no sea aceptada una
oferta para realizar un proyecto, por no ser competitivo.

A continuacién, vamos a calcular un parametro importante que tiene relacién con el camino
critico del proyecto.

En el apartado anterior dedujimos de la Fig. 7 que el camino critico estaba formado por las
actividades A2 y A5. Y comentamos que este camino era fijo a lo largo de la ejecucion del
proyecto, dado que las actividades eran deterministas.

Debido a que hemos introducido incertidumbre en la duracidn de las actividades, la duracién de
las mismas puede variar, dependiendo de la funcion de distribucion con las que se hayan
modelado. Pues bien, el hecho de que la duracidén de la actividad pueda cambiar provoca que el
camino critico pueda verse modificado.

Por ello, vamos a calcular el indice de Criticidad de cada actividad, entendido como el porcentaje
de veces que el camino critico pasa por cada actividad. Fig. 17

F G H 1 K L M N o P Q R s T u v w

3 6 14

5 -

5 55 15 7
6 16 9
7 85 23 14
8

9 144
10 4,31

iow | ow [ e ow | oa

13 AL A2 A2 AL AS

14 Duracidn Tetal Coste Total 43,7% 56,3% 13,2% 30,5% 69,5% Camino1 | Camino2 | Camina3
15 6,808 14 5,553 13,215 12,894 26,9 3761,98 0
16 4,750 14 8,435 18,750 9,504 235 3522,60
17 4,932 14 8,028 16,445 8,252 223 3313,32
18 5,219 14 6,074 15,140 12,814 26,8 3419,97
19 6,660 14 5,683 15,519 9,368 23,9 3374,63
20 7,034 14 7,762 18,146 7,997 25,2 3591,76
5013 6,170 14 7,793 15,248 10,621 246 3524,89
5014 6,490 14 8,477 17,643 11,085 26,1 3764,76

O M O R R e
Fo ooo o000
e O e e e e

F o rooo o
oo rooooe

5016 Suma 2184 2816 660 1524 3476

Figura 17. Célculo del indice de Criticidad de las actividades

Para proceder al calculo del indice de Criticidad de cada actividad calculamos previamente la
duracion de cada uno de los posibles caminos (Caminoi= Dura;+Duras, Caminos=
Durai+Duras+Duras, Caminos= Dura+Duras).

Una actividad pertenecera al camino critico si la duracién del camino al que pertenece tiene mas
duracién que el resto, por ejemplo, la actividad A, pertenecerd al camino critico si el Camino;
(que es al que pertenece) tiene mayor duracidon que cualquiera de los otros dos. Tenemos en
consideracion que la Actividad A; pertenece al camino; y al camino; y que la actividad As
pertenece al camino; y al caminos.

Con estas consideraciones, asignamos un 1 sobre cada actividad si el camino al que pertenece
en cada simulaciéon es el de mayor duracion (es decir, si dicha actividad pertenece al camino
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critico) y un 0, si el camino al que pertenece la actividad no es el de mayor duracién (es decir,
sin no pertenece al camino critico.

Sumamos el total de veces que cada actividad pertenece al camino critico (el total de 1 de su
columna correspondiente). Asi, la actividad A; ha pertenecido a un camino critico 2184 veces, la
actividad A, 2816 veces, ... (parte inferior de Fig. 17).

Por ultimo, calculamos el porcentaje, dividiendo cada suma entre el total de simulaciones
(5000). El resultado en porcentaje es el indice de Criticidad de cada actividad.

Observamos que las actividades A, y As, que pertenecen al caminos son las mas criticas, tal como
habiamos obtenido con duraciones deterministas. Pero no siempre es asi, ya que, la actividad
A; también pertenece al camino critico un 43.7% de las simulaciones o, un 30.5% la actividad Aa.

Realizamos calculos muy similares para los costes del proyecto. Recordamos que los costes de
las actividades del proyecto son proporcionales a la duracion de su actividad correspondiente.
Fig. 18

A B © D E B G H
1 Minimo = 2986,00
2 | Méximo=  4137,00
3 Paso = 60
4
5 Ejex pdf cdf media (p) 34879
6 2936 0,000 0,000 mediana = 3483,01
7 3045,0 0,001 0,001 varianza (02) = 26119,51
g 3106,0 0,003 0,005 desv. estandar (o) = 161,62
9 3166,0 0,013 0,018
10 3226,0 0,031 0,049
11 3286,0 0,058 0,107
12 3346,0 0,084 0,191 Percentil Semana
13 3406,0 0,123 0,314 50,0% 34830
14 3466,0 0,144 0,458 75,0% 3596,2
15 3526,0 0,147 0,606 113,2 Diferencia entre
16 3586,0 0,126 0,732 dos percentiles
17 3646,0 0,101 0,833
18 3706,0 0,074 0,907 0,54 3500,0
19 3766,0 0,044 0,951 0,94 3750,0
20 3826,0 0,028 0,979 39, 7% Diferencia entre
21 3886,0 0,011 0,990 dos costes
22 3946,0 0,007 0,998

Figura 18. Cdlculo de los estadisticos de coste total del proyecto

Hemos calculado el valor maximo y el minimo. Con ellos, y definiendo el “paso”, establecemos
el rango de valores entre los que vamos a calcular la probabilidad (establecemos un paso de 60
€). Asi, calculamos “pdf” o la probabilidad de encontrar costes totales del proyecto entre dos
valores consecutivos de clase (ente 2986 y 3046, entre 3046 y 3106, ...). También calculamos los
valores de probabilidad acumulada.

Igualmente, hemos calculado los estadisticos principales (media, mediana, varianza y desviacién
estandar). Representamos en Fig. 19 la curva de Funcidn de Distribucién de probabilidad del
Coste Total del Proyecto.
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Funcion de Densidad de Pobabilidad (pdf) del Coste Total
016

0,14
0,12
0,10

0,08

Probabilidad

0,06
0,04
0,02
0,00

2900 3100 3300 3500 3700 3900 4100
Coste- €

Figura 19. Funcion de Distribucion de Probabilidad del coste total del proyecto

Representamos en la Fig. 20 la curva de probabilidad acumulada para el coste total del proyecto.

Funcién de Distribucién Acumulada (cdf) del Coste Total
1,10
1,00
0,90
0,80
0,70

Probabilidad

0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10

0,00
2900 3100 3300 3500 3700 3900 4100
Coste - €

Figura 20. Funcion de probabilidad acumulada del coste total del proyecto

De la Fig. 7 conocemos que el coste total del proyecto determinista es de 3490 €. Si
consideramos incertidumbre en las actividades, el coste anterior se corresponde con un
percentil de 50.5%, es decir, con 50,5 % de probabilidad, el proyecto costara el presupuesto
determinista.

Observamos que, para los costes, no hay mucha diferencia entre el valor presupuestado
determinista con el valor obtenido con el percentil 50 (mediana), al contrario de lo que ocurria
con el plazo.

Esto tiene una explicaciéon ya que el cdlculo del coste total del proyecto se calcula como el
sumatorio de todos los costes resultantes de multiplicar la duracion de cada actividad por su
coste correspondiente (Ec. 12). No importa si una actividad pertenece o no al camino critico,
porque su coste se computard de la misma manera.

En cambio, para la duraciéon total del proyecto, el hecho de que se modifiquen los caminos
criticos del proyecto, si varia la duracion de las actividades, tiene importancia en cuanto la
duracidn total, al realizar simulacién de Monte Carlo.

En cualquier caso, si el director de proyecto tiene que dar un presupuesto para el proyecto, y
quiere asumir un margen de confianza, al menos del 80% (percentil 80), el coste total del
proyecto que deberia dar seria de 3630.75 € (P80=3630.75€). Esto implica que ha incluido un
contingente para costes equivalente a 140.75 € (36360.75 - 3490 = 140.75 €).
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