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1 RESUMEN EJECUTIVO.

En el presente estudio se analiza la precision de la distribucion Beta Pert y
triangular con sus pardmetros periciales, para ello se recopilaron estudios de los Gltimos
afios que cuestionan esta distribucion y aportan diferentes propuestas de mejora, luego se
aplicaron estas propuestas a un caso practico en una empresa de venta y reparacion de
grupos electrégenos. La aplicacion fue registrar los tiempos de reparacion de un grupo
electrogeno durante un mes y preguntarle a un experto los parametros periciales para
contrastar los resultados de la muestra v/s los resultados entregados por los estimadores de
las distribuciones, por lo que con esto se llega a una conclusion respecto a las diferentes

propuestas y la Beta Pert clasica.



2 INTRODUCCION.

En el area de planificacion de proyectos existen técnicas para estimar los tiempos de
las actividades y la duraciéon del proyecto, dentro de estas hay unas que consideran la
variabilidad siendo probabilistas y otras que no la consideran siendo deterministas. Un
método muy conocido que contempla la variabilidad de los tiempos y trata a las actividades
como una variable aleatoria es el método PERT, lo cual permite utilizar conocimientos del
ambito de probabilidad y estadistica, esto hace a la herramienta mucho més profunda en su
analisis y por lo tanto acercarse mas a la realidad y a los escenarios posibles, es por esto
que el estudio estara enfocado en este método, este herramienta estd avalada por el

PMBOK, la cual presenta normas y estandares para la gestion de proyectos.

El método PERT es creado por Malcolm al finalizar la década de los 50, como una
técnica para medir y controlar el progreso y desarrollo para el proyecto “Polaris Fleet
Ballistic Missile” de la Marina de Estados Unidos (Malcolm, 1959), este método es usado
actualmente de la misma forma que fue exhibido hace mas de cinco décadas (Guia
PMBOK, 2013). En 1986, Sasieni un profesor reconocido y pionero en el mundo de la
Investigacion de Operaciones, dejo una pregunta abierta que revoluciono y retomo la

investigacion del método PERT

“¢Como surgid la historia de la distribucion Beta para el PERT y por queé los autores

la han repetido durante 25 afios sin verificarla?” (Sasieni, 1986),
con esta pregunta aparecieron criticas y aportes al modelo.

A continuacion, se menciona las principales criticas al modelo desarrollado por Malcolm,

las cuales se ven con mayor profundidad en el desarrollo de la memoria.



e El modelo conduce a resultados excesivamente optimistas. (Herrerias, 1991)

e El criterio experto y la acuracidad de sus predicciones. (Herrerias, 1999)

e Imposibilidad de determinar los cuatro pardmetros de la distribucion beta, a partir de las
tres estimaciones periciales. (Pérez, 1995)

e Las formulas de estimacion de la media y la varianza, son eminentemente practicas y

sustentadas por intuiciones atractivas (Hillier, F., & Lieberman, G, 1982).

Asimismo, el modelo PERT presenta varias propuestas de variacion para las criticas
mencionadas anteriormente. Las cuales buscan mejorar la precision en la estimacion y

robustecer el modelo a través de:

e Ajuste de la distribucion beta con informacién adicional sobre su curtosis. (Perez,1995)
e Un método para contrastar la bondad de un experto. (Herrerias, 1995)
e Nueva estimacion de la esperanza y la varianza. (Perez & Herrerias,1995)

e Distribucidn trapezoidal como alternativa. (Herrerias, 2013)

En la presente memoria se analizaran los estudios més recientes de este método, con
el fin de poner a prueba la efectividad del modelo desarrollado hace mas de cinco décadas y
utilizado actualmente. Adicionalmente a esto se buscara una propuesta de modelo

actualizado, en la cual se indagara la mejor alternativa propuesta por los autores.



3 PROBLEMA DE INVESTIGACION

En la planificacion de los proyectos, es relevante la buena estimacion de los tiempos
debido a que se pierden beneficios al tener proyectos fuera de plazo, es por esto que es
necesario utilizar técnicas de desarrollo y control de proyectos, las cuales sirven para
cuantificar estos tiempos. Muchas de estas herramientas estan en continua investigacion y
han evolucionado a través de los afios, cabe destacar que algunas de ellas incluyen la

variabilidad de las actividades utilizando métodos estadisticos para estimarlas.

En la mayoria de las empresas donde se produce software para apoyar el negocio,
las practicas de estimacion y planificacién son débiles. En general, los administradores
estiman el costo y la duracion del proyecto a desarrollar utilizando solamente el juicio de

un experto, lo que produce cronogramas y presupuestos poco acertados (Salazar, 2009).

Todos hemos oido hablar de diversos proyectos de alto perfil que han fracasado
espectacularmente con excesos de presupuesto y retrasos masivos. Sin embargo, cualquier
ejemplo de alto perfil que se pueda imaginar es sélo indicativo de una industria que pierde
mas de $120 mil millones al afio en los Estados Unidos solamente, debido a los retrasos
fuera de control, los costos en exceso y otras ineficiencias, segun el autor Barry B. LePatner
en su libro “Broken Buildings, Busted Budgets” (Edificios rotos, presupuestos
destrozados). Sin embargo, estas mismas ineficiencias estan presentes en los proyectos de

construccion de todos los tamafios. (Harley, 2011)



Tomando las palabras de Garret Harley (2011), este indica que el mercado de
construccion e ingenieria actualmente enfrenta nuevos desafios, la cantidad de normas han
aumentado y son més exigentes, la inversion se ha contraido y todos los stakeholders han
buscado formas mejores de optimizar beneficios y mejorar la eficiencia. La industria debe
adecuarse a la restriccion presupuestaria y una demanda cada vez méas rigurosa de los

interesados. Lo Unico que no es variable es el cambio en el tiempo.

Frente a la dificultad de obtener datos reales de los tiempos de las actividades en un
proyecto industrial se muestra la siguiente cita: “Es simplemente imposible ponerse
comodo y suponer que tendremos los datos que se necesitan para cumplir con los
requerimientos regulatorios de los informes a tiempo. Se requiere una visién a futuro para
anticipar y reaccionar rapidamente a los cambios inesperados” (Harley, 2011). Al estimar
los tiempos de los proyectos se puede recurrir a diversas herramientas, las cuales son
conocidas en el area de desarrollo y control de proyectos, la gama es muy amplia existen
algunas mas sofisticadas que otras, sin embargo en la estimacion existe la incertidumbre, en
el caso del método CPM este es del tipo determinista y busca dejar grandes holguras para
no fallar en la duracién final del proyecto, este criterio es basado en la experiencia de quien
estima el tiempo de cada actividad sin considerar la variabilidad de cada una de ellas, para
mitigar esto las empresas le agregan a cada actividad holguras, para no fallar en sus tiempos
y en algunos casos aumentan los recursos. Este método al no considerar la variabilidad de
cada actividad y en consecuencia la variabilidad en la duracién del proyecto puede
provocar una mala estimacion de los tiempos provocando atrasos, los cuales pueden
generar una pérdida del beneficio esperado y costos asociados a multas, aumento de

recursos por actividad para lograr los tiempos, entre otros.



4 OBJETIVOS
4.1 Objetivo General

e Mejorar la precision en la estimacion de un proyecto usando el método PERT,
actualizado con los ultimos estudios realizados, para disminuir los atrasos asociadas a la
mala estimacién de un proyecto industrial enfocandose principalmente en la

distribucién Beta PERT.

4.2 Objetivos Especificos

¢ Investigar en profundidad las publicaciones mas relevantes del método.

e Buscar aportes y actualizaciones propuestas del modelo.

e Probar en un caso préctico los nuevos métodos y compararlos con los resultados
entregados con la Beta PERT clésica.

e Analizar resultados, mediante métodos estadisticos para verificar efectividad del

modelo.

4.3 Justificacion
Este trabajo nos va a permitir conocer alternativas para la estimacion de tiempos en
una evaluacion de proyectos, asimismo también nos va a proveer de técnicas actualizadas y

su utilizacion practica.

Hecha la investigacion de estudios recientes nos permitird contextualizarnos de las
principales criticas hechas al modelo y con esto darle un verdadero compromiso al método

a utilizar.
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Al emplear los diferentes aportes encontrados en la investigacion y aplicarlos en un
caso préctico industrial, se pueden comparar los modelos empiricamente de manera
exploratoria. Luego con la comparacion es posible verificar (de manera exploratoria) y

corroborar la efectividad del método clasico.

11



5 ALCANCE

El tipo de estudio que se realiza es de tipo exploratorio, ya que recoge e identifica
antecedentes generales de investigaciones pasadas proponiendo alternativas a la
distribucion clasica del método PERT, generando sugerencias de aspectos relacionados que

deberian examinarse en profundidad en futuras investigaciones.

12



6 MARCO TEORICO

6.1 Modelo De Redes
El modelo de redes en el area de investigacion de operaciones es ampliamente

usado, porque es capaz de modelar y esquematizar procesos y actividades.

Esta representacion se utiliza en areas como distribucion, planeacion de proyectos,
produccion, localizacion de instalaciones, planificacion financiera, administracion de

recursos, etc.

La gran ventaja que posee es un gran apoyo visual y conceptual a la hora de
modelar un problema, mostrando relaciones entre componentes de los sistemas por esto

mismo se utiliza en otras disciplinas también.

Actualmente en la literatura, (Taha, 2012) este modelo ha ido en constante
evolucion y ha podido fusionarse complementarse con la tecnologia, es por ello que han
aparecido algunos algoritmos que han tenido un impacto importante en la investigacion de
operaciones, hoy en dia existen algoritmos y paquetes de computadora que utilizan este
modelo para resolver problemas de gran envergadura que en décadas anteriores no se

hubiesen podido manejar si no existiesen.
Existen cinco tipos de problemas de redes que son los mas utilizados, estos son:

e Ruta més corta

e Arbol de minima expansion
e Flujo méximo

e Flujo de costo minimo

e Trueques entre tiempo y costos
13



Para este trabajo se profundizaré en el modelo de redes para optimizar los trueques

entre tiempo y costo de un proyecto.

6.1.1 Conceptos y términos a utilizar para modelos de redes
En este apartado se hara un resumen de la terminologia basica necesaria a utilizar en

este trabajo

e Nodos: son los Vértices de las redes.

e Arcos: Son ligaduras que unen un nodo con otro nodo.

e Arco dirigido: es un arco con una flecha al final de este, indicando una direccion.

e Trayectoria: es una sucesion de arcos distintos conectados a través de nodos.

e Definicion de red: a es un conjunto de nodos unidos por arcos este es expresado a traves
de un grafo.

e Red dirigida: es una red que solo contiene arcos dirigidos.

e Ruta: es un conjunto de arcos que unen dos nodos distintos y que pasan a través de

otros nodos en la red.

La notacion a utilizar para describir una red es (N, A), donde N es un conjunto de

nodos y A es el conjunto de arcos.

En la figura (3.1) se muestra una red dirigida en la cual N={A,B,C,D,E} y sus Arcos
A={(A,B), (A,C), (B,D), (B,E), (C,B), (C,D), (C,E), (D,E)}, un ejemplo de ruta seria los

arcos (A,C), (C,B), (B,D), (D,E) forman una ruta entre los nodos Ay E.

B D

14



llustracion 6-1. Grafo con trayectoria (Elaboracién propia)

6.1.2 Modelo De Redes Para Optimizar Los Trueques
El modelo de redes proporciona una forma gréafica para mostrar el flujo de
actividades, por lo tanto, este modelo puede aportar a la gestion de proyectos en forma de

esquema y matematica la cual se basa en la teoria de grafos.

Al final de la década de 1950 se desarrollaron técnicas de investigacion de
operaciones basadas en modelo de redes, una de ellas fue PERT (Program Evaluation and
Review Technique o Técnica de evaluacion y revision de programas) y la otra CPM
(Critical Path Method o método de la ruta critica) con el paso de los afios estas técnicas han

tendido a fusionarse y se les conoce como PERT/CPM expone Hillier (2010).

El objetivo de estos métodos es idear herramientas analiticas para programar las
actividades, disefiados principalmente para ayudar a planificar, programar y controlar
proyectos. Un proyecto es un conjunto de actividades interrelacionadas cada una de ellas

tiene como parametros tiempo y costos.

Las dos técnicas CPM y Pert son desarrolladas de forma independiente y su Unica
diferencia es que CPM supone duracién de tiempos de las actividades de forma

determinista y PERT supone que las duraciones son probabilisticas.

6.2 Pert/Cpm
Como se dijo anteriormente en ambos casos la metodologia es la misma salvo en la

duracién de las actividades.

15



Una forma muy util de resumir los pasos es como lo describe Taha (2012) en un

diagrama en el cual lo ordena en etapas clave

a) Definir actividades del proyecto, sus relaciones de precedencia y requerimientos en
tiempo.

b) Modelar relaciones de precedencia entre las actividades como una red.

c) Calculos especificos para desarrollar el cronograma.

d) Generar el cronograma

e) Retroalimentacion (durante la fase de ejecucion real, es posible que la ejecucion de
actividades no sea como se planed y algunas actividades pueden ser demoradas o

incluso eliminadas.

Red Cronograma

= ] | __ _Tiempo_ |

llustracion 6-2. Diagrama flujo de planificacion de los tiempos de un proyecto (Taha, 2012)

Para la representacion en forma de red, esta es una red dirigida, la cual siempre
apunta en direccion del avance del proyecto. Los nodos de la red establecen relaciones de

precedencia entre las diferentes actividades.

El método PERT Malcolm (1959) nace como una técnica para medir y controlar el

progreso Yy desarrollo para el programa “Polaris Fleet Ballistic Missile”, para la Marina de
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Estados Unidos fue configurado para desarrollar, testear e implementar una metodologia

para proveer administracion con evaluacion cuantitativa de:

e Progreso de las fechas y cumplimiento de objetivos del programa.
e Validar y establecer planes y agendarlos para cumplir con los objetivos del programa.

e Los efectos de los cambios propuestos en los planes establecidos

Para decidir mediante el método PERT, una empresa debe analizar los cursos de
accion, la eleccion entre los mismos y la actividad especifica. Las decisiones se pueden
agrupar en decisiones de planificacién y politica. La diferenciacion surge en funcién de los

sucesos 0 hechos con que se ha de enfrentar el proceso de decision.

Las decisiones de politica, o politicas Cuervo (1977), se caracterizan por ser una
especifica respuesta a repetidas situaciones. Las caracteristicas de los sucesos que implican
son: sucesos ciertos y repetidos en un razonable periodo (se supone un sistema cerrado, sin
influencia del entorno en el sistema, o entorno estacionario); sucesos estables, de acuerdo
con un marco periédico que se repite (ciclico); sucesos estables o inestables en periodos

cortos, pero estables a largo plazo.

Las decisiones de planificacion se distinguen por sus caracteres de particularidad y
unicidad Cuervo (1977), (sucesos no repetitivos, inestables). Al contrario que las decisiones
de politica, que tienen un alcance a corto plazo, aquellas son mas bien a largo. No cabe
reservarse por anticipado un dispositivo de medios para elaborar dichas decisiones. La
planificacion es un proceso, mediante el cual, la empresa adapta sus cursos al marco

externo, a los objetivos, y a su realidad dinamica interna. Es, en sintesis, un proceso de
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preparacion de decisiones. Proceso que se dirige hacia la produccion de un futuro deseado,

que es posible que no ocurra si no se prepara la accion.
Para este método se utilizaran los siguientes conceptos:

e Distribucion beta. Distribucion probabilistica utilizada originalmente por los creadores
de PERT para la estimacion del tiempo de actividad esperado.

e Tiempo optimista (a). Es el menor tiempo en el cual es probable que sea terminada una
actividad si todo marcha a la perfeccion.

e Tiempo mas probable (m). Es el tiempo mas probable que tome finalizar una actividad
si se repitiera una y otra vez, en otras palabras, es el tiempo més frecuente que se
utilizaria en circunstancias ordinarias.

e Tiempo pesimista (b). Es el tiempo méaximo o mas largo posible en el cual es probable
sea terminada una actividad bajo las condiciones mas desfavorables.

e Tiempo esperado para una actividad (Te). Es el tiempo promedio de la actividad,

representa la esperanza matematica del tiempo de ejecucion.

a+4m+b (6.1)
Te=———

e Varianza de los tiempos. Como cualquier varianza, representa la variabilidad entre los

tiempos de ejecucion de las actividades, en PERT es calculada como

2

o _(b-ay (6.2)

36
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e Ruta critica: Es el arco dirigido de principio a fin de la red de nodos, que contiene el

escenario mas desfavorable considerando todas las posibles rutas.

Asimismo, el (PMBOK, 2013) considera la distribucion triangular también valida para

estimar los tres parametros con esto media y la varianza.

a+tm+b (6.3)
Te="—"—
3
, _a*+m?+b*—ab—am—bm (6.4)
7= 18

De forma matematica se puede obtener la duracion del proyecto siempre y cuando, sea
t; la duracion de la actividad i-ésima una variable aleatoria, Vi € I, siendo I el conjunto
de actividades presentes en un proyecto y J el conjunto de actividades presentes en la ruta
critica, Vj €], J €1 cada ti tienen el mismo tipo de distribucién de probabilidad,
entonces se tiene que la esperanza de todo el proyecto industrial es Y, c;E(t;); Y la
varianza es Y;¢;VAR(t;);. Luego considerando lo anterior, por el teorema del limite

central la duracion del proyecto completo se distribuye de forma normal siempre y cuando

IJ| > 15, por lo que el tiempo total del proyecto T~N (ZjE]E(tj)j;Zj E]VAR(tj)]).
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1)

2)

3)

4)

5)

6)

Ventajas de PERT/CPM

Ensefia una disciplina légica para planificar y organizar un programa detallado de largo
alcance.

Proporciona una metodologia normalizada de comunicar los planes del proyecto
mediante un cuadro de tres dimensiones (tiempo, personal, costo).

Identifica los elementos (segmentos) mas criticos del plan, en los cuales problemas
potenciales puedan perjudicar el cumplimiento del programa propuesto.

Ofrece la posibilidad de simular los efectos de las decisiones alternativas o situaciones
imprevistas y una oportunidad para estudiar sus consecuencias en relacion a los plazos
de cumplimiento de los programas.

Aporta la probabilidad de cumplir exitosamente los plazos propuestos.

Es un sistema dinamico, que se mueve con el progreso del proyecto, reflejando en

cualquier momento el status presente del plan de accion.

Como se explico anteriormente el método PERT posee muchas ventajas, sin

embargo, la poca informacién que tiene hace que sea muy dificil hacer un proceso

estadistico, por lo que, si se supone que la duracion de una actividad es una variable

aleatoria, sobre un intervalo finito, se sabe que la distribucion Beta es un buen modelo para

la distribucion de esa variable, porque puede adoptar maltiples formas. Ademas, como se

dijo anteriormente la informacion muestral es nula por lo que es necesario recurrir al

conocimiento subjetivo de la actividad de estudio, es por esto que en las aplicaciones PERT

se determinan subjetivamente (Herrerias, 1991).
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6.3 Criticas Al Modelo Pert

En la década de los ochenta Sasieni (1986) tiro una pregunta abierta acerca del
modelo PERT, el pregunt6 “;Como surgio la historia de la distribucién beta y por qué los
autores la han repetido durante 25 afios sin verificarla?”, esta pregunta abierta se referia a la
distribucion beta del modelo PERT, con esto surgieron muchas innovaciones y mejoras al
modelo, uno de los grandes problemas que posee el modelo es la imposibilidad de
encontrar los cuatro pardmetros de la distribucion beta clasica a partir de las tres

estimaciones entregadas por el experto (Pérez, 1995).

Otra critica importante al modelo son las estimaciones de la media y la varianza, las
formulas a las cuales llegaron son eminentemente practicas y sustentadas por intuiciones
atractivas (Hillier y Lieberman 1982). Estas formulas no se pueden obtener de la funcién
densidad de la distribucion Beta, con los parametros entregados por el experto (Chuen-Tao,

1980). Sasieni al observar la media se da cuenta

_b(l-a)+a(l+p) (6.5)
B a+f+2
Con esto su moda es
ba + af (6.6)
m=——-—
a+pf

si se elige a + = 4 se puede obtener la media del modelo, no existe ninguna razén para
elegir que la suma sea 4 y no otro valor particular (Sasieni,1986), si la suma es 4 esto
equivale a suponer un alto grado de apuntamiento, sin disponer de ninguna informacion al

respecto (Pérez, 1995).
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Una de las criticas mas habituales del modelo PERT es que entrega resultados
excesivamente optimistas (Herrerias, 1991) generando tiempos esperados menores,

generando tardanzas y falta de precision.

Al analizar el criterio experto no se toma en cuenta la acuracidad de sus
predicciones, por lo que es una variable a indagar si el experto es sesgado o no (Herrerias,
1999), por lo que se es indiferente sobre la calidad del experto al realizar la estimacion de

las actividades.
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6.4 NUEVOS APORTES AL MODELDO.

6.4.1 Propuesta De Apuntamiento.
Una propuesta de mejora creada por (Pérez, 1995) es la obtencién de datos blandos
sobre el apuntamiento de la distribucion beta con lo cual propone cinco modelos para el
apuntamiento solicitando una respuesta mas fiable por parte del experto. Para ello utiliza un

parametro K=p+g-2, siendo p y q parametros de la distribucion beta clasica, con esto:

-1 -1
m= p b+ 1 a (6.7)
p+q—2 p+q—2
. P, 1, (6.8)
p+q p+q
5 pq(b — a)? (6.9)

C(p+q+ D+ q)?
Utilizando el parametro K antes mencionado se puede obtener una expresion para
los parametros de la distribucion beta clésica p y g los cuales van a depender de los

pardmetros de la beta Pert y de K.

m-—a (6.10)

=14+K
p + b—a

b (6.11)
1= —a

Los valores a los cuales se llegaran estaran tipificados, luego para llegar a los valores no

tipificados se tiene:

X=ZMb—-a)+a (6.12)
En este apartado se mostraran las clasificaciones de apuntamiento ofrecidos por (Pérez,

1995) en las cuales se tomaran tres casos,
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1) Apuntamiento muy alto:
K=10

a) m-a=b-m

f(t)

llustracion 6-3. Apuntamiento muy
alto simétrico

2) Apuntamiento alto:
K=4

a) m-a=b-m

f(t)

t

llustracion 6-6. Apuntamiento alto
simétrico

m—a=b—m
m—a<b—m

m—a>b—m

b) m-a<b-m

f(t)

llustracion 6-4. Apuntamiento muy

alto asimetria izquierda

b) m-a<b-m

f®)

t

llustracion 6-7. Apuntamiento alto
asimetria izquierda

(6.13)
(6.14)

(6.15)

c) m-a>b-m

f(®)

lHustracion 6-5. Apuntamiento muy
alto asimetria derecha

c) m-a>b-m

f®)

t

llustracién 6-8. Apuntamiento alto

asimetria derecha
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3) Apuntamiento medio:

K=2
a) m-a=b-m b) m-a<b-m c) m-a>b-m
f(t) f(t) f(t)
t t t
llustracion 6-9. Apuntamiento llustracion 6-10. Apuntamiento lustracién 6-11. Apuntamiento
medio simétrico medio asimetria izquierda medio asimetria derecha

4) Apuntamiento bajo:

K=1
a) m-a=b-m b) m-a<b-m c) m-a>b-m
f(t) f(®)
t t t
llustracion 6-12. Apuntamiento llustracion 6-13. Apuntamiento lHustracion 6-14. Apuntamiento
bajo simétrico bajo asimetria izquierda bajo asimetria derecha

5) Apuntamiento muy bajo:
K=2/5

a) m-a=b-m b) m-a<b-m c) m-a>b-m

f(t) f(t) f(t)

Nl

llustracion 6-15. Apuntamiento muy  llustracién 6-16. Apuntamiento muy  llustracion 6-17. Apuntamiento muy
bajo simétrico bajo asimetria izquierda bajo asimetria derecha
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Se puede observar que ha mayor grado de apuntamiento menor es la desviacion

estandar, y también la media est4d més cercana a la moda, esto se deduce a continuacion.

Para hacer esta clasificacion (Pérez, 1995) generd un parametro “a” que relaciona la
media con la moda, si la moda es cercana a la media el apuntamiento es superior, este

parametro vade O a 1.

u=am+ (1-a)c (6.16)
con c=(b+a)/2, por lo que si a=1 la media es igual a la moda, y si esta entre 0 y 1 la media

va a ser una combinacion lineal entre la moda y el centro de la distribucion.

2a (6.17)

De las expresiones anteriores (Pérez, 1995) deduce esta tabla.

Muy bajo 1/6 2/5 5a+2m+5b  20(m—a)(b—m)+ 175(b — a)?
12 2448
Bajo 1/3 1 at+tm+b (m—a)(b—m) + 2(b — a)?
3 36
Medio 1/2 2 a+2m+b 4(m — a)(b —m) + 3(b — a)?
4 80
Alto 2/3 4 a+4m+b 16(m — a)(b —m) + 5(b — a)?
6 252
Muy Alto 5/6 10 a+10m+b 100(m — a)(b — m) + 11(b — a)?
12 1872

Tabla 6.1. CLASIFICACION SEGUN GRADO DE APUNTAMIENTO

La clasica formula de la Beta PERT, se asume siempre un apuntamiento alto
(0=2/3), independiente de la informacion al respecto. Por lo que esto soluciona en gran
parte el grado de apuntamiento de la distribucién, teniendo en cuenta ahora un cuarto
parametro el valor de “K” el cual va ser el grado de apuntamiento que le queremos dar al

experto, el cual va a ser traspasado a la distribucién Beta PERT.
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6.4.2 Mejoras En La Varianza Del Modelo.
Al introducir el pardmetro k, en la ecuacion (3.4) se puede llegar a una relacion para

la media y también para la varianza, respetando los parametros periciales.

_a+km+b (6.18)
K=" 2

Anélogamente sustituyendo el pardmetro k en (3.5) se obtiene: (Herrerias, 1995)

M4 k5T (b - 0

(k + 3)(k + 2)?

(6.19)

,_(+k

o

Luego después de algebra Herrerias encontrd que se puede llegar a que la varianza depende

de la media
a+ km + ba a+ km + ba (6.20)
o2 = (T_a)(b _T)
(k+3)
, (—ayb-—w (6.21)
o =
k+3

Se puede observar que los dos estimadores de la Beta dependen del parametro k y
que la varianza depende de la media, esto permite calcular la varianza y la media solo con

la informacion que entrega el experto.

Permite generalizar los célculos de la varianza y la media para cualquier valor k, por

lo que simplifica el célculo haciéndolo més practico.

Herrerias nombra ciertas ventajas, de las cuales se resaltan:

a) Respeta la informacién pericial, al ocupar los mismos parametros.
b) La varianza proporcionada es superior a la del PERT clasico para todo m

comprendido entreay b
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6.4.3 Propuesta De Distribucion Trapezoidal Para EI Modelo.
Los modelos probabilisticos utilizados para la duracion de diferentes tareas o

actividades son:

e Distribucion rectangular o uniforme.
e Triangular.

e PBeta.

Segun (Callejon, 1996) estas distribuciones son sobradamente utilizadas para la
duracion de tareas o actividades. Para la primera se requiere de un nivel de informacién
minimo que sea suficiente para estimar los valores minimo y maximo (a, b) en cambio para
la segunda y la tercera se requiere de un nivel de informacion mas comprometida, la cual

corresponde al valor modal “m”.

Por otro lado, en el caso de la Beta, aplicado al modelo Pert no parece coherente
después de haber solicitado informacion méas comprometida que la moda no aparezca en la

varianza calculada, la cual esté representada en la formula (3.2).

Una alternativa para este problema es ocupar la varianza de la forma que propone el
autor anterior, otra forma es ocupar la distribucion trapezoidal como lo propone (Callejon,

1996), la cual es un hibrido de distribuciones triangular y uniforme.

La funcidn densidad para la distribucion trapezoidal es:
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. 0, x<a (6.22)

2 X—a
) as<x<m
b_a+m2_m1 ml_a
2
xX) = , <x<m
f(x) =+ b—a+m,—m 1 2
2 b—x <b
, <x<
b—a+m,—m; b—m, °
0, x=>b

Siendo (m;, my) el intervalo donde se encuentra m. Si la distribucion es simétrica con

respecto a la recta x=(a+b)/2 entonces se pueden verificar que

m—a=b—-my,; b—my=my—a a+b=m+m, (6.23)

Con esto se puede hacer una simplificaciéon quedando la funcion de densidad de esta

manera.

(0, x<a (6.24)
X —a

h , Sxs=my
ml_a

f(x):{h, m1SXSm2

b—x

hb_mzl mzs.XSb

\ 0, x >

Donde si hay simetria se cumple que:

2 1 1 (6.25)

b—a+m,—m; b—m; m,;—a

La media y la varianza para una distribucion simétrica queda especificada de esta forma:
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E(x)=c=a+b (6.26)

1 1
V(x) = IR [(my —a)? + (b —my)?] = = [(my — @)% + (b — my)?] (6.27)

El autor decide clasificar el modelo segln su simetria, por lo que usa el centro “c”
(6.26) de la distribucion por lo que si la moda “m” entregada por el experto es distinta del
centro quedard una distribucion trapezoidal asimétrica. Esto se podré entender mejor en la

siguiente tabla.

cm Asimetria mi=m ; m,=c :
derecha !
a m C b
c<m Asimetria my=c ; my=m
izquierda
a c m b

Tabla 6.2. CLASIFICACION SEGUN SIMETRIA (CALLEJON, 1996).

Con esto queda resuelto la existencia de los parametros m; y m,, con lo que se

pueden utilizar las estimaciones periciales.

La media y la varianza para una distribucion asimetria derecha c>m queda

especificada de esta forma:

bc —am ) (6.28)

1
E(x)—§<a+m+c+b—b_m+c_a
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V(x) =%[(b—m)2 +(C—a)2+(m—a)(b—c) (629)

2(b—a)(c—m)(c—a)(b—m)
B (b—m+c—a)?

La media y la varianza para una distribucion asimetria izquierda c<m queda

especificada de esta forma:

bm — ac ) (6.30)

1
E = — —_
(x) (a+c+m+b et m—a

3

v = |-t -+ c-a-m O

2(b—a)y(m—c)(m—a)(b—rc)
B (b—c+m—a)?

(Callejon, 1996) al comparar los modelos, fijando “a” como 0 y “b” como 1, la esperanza
queda en funcion de la moda, y la media de los 3 modelos coincide cuando la moda esté al

centro del intervalo.
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MEDIAS

—o— PERT —&— Triangular —8— Trapezoidal

llustracion 6-18. (Callejon, 1996)

Andlogamente para las varianzas se puede observar que la varianza de la distribucion

triangular es muy similar a la trapezoidal.

VARIANZAS

0,06 =

0,04

o
L]
L]
o
o
o
o

o
o
&

0,02 7

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

—&—PERT —&— Triangular —8— Trapezoidal

llustracion 6-19. (Callejon, 1996)

Por otro lado las distribuciones trapezoidales de los autores Vivo y Franco 2006 y

Herrerias, 2013, seran presentadas a continuacion:

Desde un punto de vista conservador o de aversion al riesgo, la distribucion Vivo y Franco

tiene la mayor varianza de las distribuciones trapezoidales, lo que hace que esta
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distribucion sea preferida a otra, ya que se evitan los resultados excesivamente optimistas
en las decisiones empresariales, véase Suarez (2007). Por ello, la distribucion Trapezoidal
Vivo y Franco es la preferida en el intervalo estandarizado m € (0,027491837;0,97250816)
y solo fuera de él, la distribucion Trapezoidal de Callejon tiene una varianza mayor, por lo

que sera favorita en dichas aplicaciones.

Vivo y Franco obtuvieron la siguiente distribucion a partir de los 3 pardmetros periciales (a,

m, b) manteniendo la hipotesis de extremos finitos a y b de la distribucién trapezoidal:

) 4a+ b (6.32)
m=a;m,=2m-—a sia<m<
Sm—a-b»b a+m+b>b 4a+b
m =———;my=—-———  si <m<c
) 3 3
_at+m+b _Sm—a—-b o< <a+4b
my = 3 ;My = 3 sic<m c
a+4b
Lm1=2m—b;m2=b st z <m<b

Herrerias por su parte determina otra distribucion trapezoidal con los mismos
parametros en el afio 2009, siendo (a, b) los extremos de la distribucion, la cual esta

determinada
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( (m—a) _ (m—a) 3a+b (6.33)

m1=m—T,m2=m+ > sim<
_3m-—c _m+c ) E[(Sa+b) ]
my = > ;My = > sim 2 ,C
_m+c _3m-—c ) E[ 3b+a]
m = my = — sim S
b—m b—m ) 3b+a
L ml—m—T;m2=m+ > sim >

Para ambos casos su media y varianza es la que se muestra en las siguientes ecuaciones.

bm, — am, ) (6.34)

1
E(x) == —
(x) 3(a+m1+m2+b [y —

1 .
V0 = 75 [ = m? + (my = 2+ my — )b —my) ()

_2(b—a)(my —my(m; —a)(b —my)
(b—my +m, —a)?
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7 METODOLOGIA.

Para desarrollar este estudio se estableci6 la siguiente metodologia de trabajo

Definicion del

problema

Recopilacion
de estudios
por
investigadores

Diagndstico
metodologia

comunmente
utilizada

llustracion 7-1. Diagrama de metodologia

7.1 Definicion del problema

Comparacion
(o]
metodologias
con un caso
practico en
Chile

Conclusion de
analisis de

metodologias

El problema a resolver es comparar la imprecision de los tiempos en un proyecto

industrial (utilizando técnicas que aun se utilizan en el PMBOK) con las técnicas

investigadas en las publicaciones. Esto se hara utilizando como método base la distribucion

Beta PERT Yy la triangular.
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7.2 Recopilacion de estudios por investigadores
La busqueda de informacion serd principalmente de publicaciones y libros, los
cuales estan en bases de datos autorizadas como fuente de investigacion. Para la aplicacion

de los diferentes modelos se usarén datos reales proporcionados por una empresa nacional.

Los métodos estudiados en esta memoria son los mencionados anteriormente, pero

para mayor precision se listan a continuacion:

e Propuesta de apuntamiento de Pérez - Herrerias (PH)
e Propuesta de distribucion Trapezoidal Callejon - Pérez - Ramos (CPR)
e Propuesta de distribucion Trapezoidal Herrerias - Herrerias (HH)

e Propuesta de distribucion Trapezoidal Vivo - Franco (VF)

7.2.1 Andlisis de los métodos de estudio
Cada método debe ser analizado en forma particular para una posterior aplicacion.
Para ello se desarrolla un procedimiento que detalla los pasos en la construccion de las

funciones densidad aplicadas en cada caso.
Para este procedimiento se utilizé el software Microsoft Excel 2011

Las variables de entradas comunes a los métodos estudiados son (a, m, b).

7.2.1.1 Propuesta de apuntamiento de Pérez — Herrerias (PH)
I.  Registro de parametros periciales (a, m, b) y adicionalmente seleccionar un K={2/5,
1,2, 4}
Il.  Obtener parametros de Distribucion Beta BETA(p, q) a través de formula (6.10 y

6.11)
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[1l.  Establecer longitud del paso y numero de iteraciones entre a y b. Siendo cada

. ., e .. . t— .
iteracion un “t” este debe ser tipificado siendo z = ﬁ, por cada intervalo.

IV. Utilizando el “Z” del punto III se aplica la funcion densidad
f(2)=DISTR.BETA(Z,p,q).
V. A continuacién se presenta un ejemplo el grafico t, f(z) con los siguientes datos de

entrada a=1, m=3, b=8 y K=10

P&H
3,500
3,000
2,500

2,000
f(z)
1,500

1,000
0,500

0,000
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Tiempo (hrs)

llustracion 7-2. funcién densidad Beta con grado de apuntamiento K=10 segin Pérez & Herrerias (llustracion
propia)

7.2.1.2 Propuesta de distribucion Trapezoidal Callejon - Pérez - Ramos (CPR)

I.  Registro de parametros periciales (a, m, b)
Il.  Se debe calcular el centro ¢ = asz, con esto definir simetria (ver tabla 2).

I1l.  Sustituir en la funcion (6.22) los cambios de parametros del punto anterior,
el tiempo es analizado por tramos.
IV. Se aplica la funciéon por tramos para cada t, con los siguientes datos de

entrada a=1, m=3, b=8 se obtiene el gréfico t, f(t) mostrado a continuacion.
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CPR

0,250
°
0,200 ° ®
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llustracion 7-3. funcion densidad Trapezoidal segun Callejon, Pérez, Ramos (llustracion propia).

7.2.1.3 Propuesta de distribucion Trapezoidal Herrerias —Herrerias (HH)
I.  Registro de parametros periciales (a, m, b) y calculo “c” descrito
anteriormente.
Il.  Evaluar en las ecuaciones (6.33) a que tramo pertenece “m” y sustituir los
pardmetros correspondientes en (6.22).
[1l.  Se aplica la funcion por tramos (6.22) para cada t, con los siguientes datos
de entrada a=1, m=3, b=8 se obtiene el grafico t, f(t) mostrado a

continuacion.
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llustracion 7-4. funcién densidad Trapezoidal segun Herrerias & Herrerias (llustracién propia)

7.2.1.4 Propuesta de distribucion Trapezoidal Vivo & Franco VF

[IPN4)

Registro de parametros periciales (a, m, b) y calculo “c” descrito
anteriormente.

Evaluar en las ecuaciones (6.32) a que tramo pertenece “m” y sustituir los
pardmetros correspondientes en (6.22).

Se aplica la funcion por tramos (6.22) para cada t, con los siguientes datos
de entrada a=1, m=3, b=8 se obtiene el grafico t, f(t) mostrado a

continuacion.
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llustracion 7-5. funcion densidad Trapezoidal segun Vivo & Franco (llustracion propia)

7.3 Diagnostico de metodologia comunmente utilizada

La base de estudio sera evaluar con los datos registrados creando dos bases de
comparacion la primera respecto medidas de tendencia central y dispersion de la muestra 'y
la segunda respecto a la mejor distribucidn que se puede ajustar a los datos obtenidos. Con
estas dos bases de comparacion se contrastaran respecto a las distribuciones propuestas por

los autores, teniendo como inputs datos periciales proporcionados por dos expertos.

7.4 Comparacion de metodologias con un caso practico en Chile
Una vez obtenidos los resultados, se evalGa la precision de los tiempos

contrastandolo con la realidad del caso en estudio chileno.

7.5 Conclusion de anélisis de metodologias
Luego de haber ocupado técnicas estadisticas para obtener los resultados, se
concluye el mejor modelo que representa la realidad para el caso practico industrial chileno

elegido.
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8 RESULTADOS.

Para el célculo de los resultados se tomaron datos reales de una empresa dedicada a la
reparacion y venta de grupos electrogenos. El andlisis hecho en esta memoria fue tomar
datos de tiempos de reparacion, medidos en horas, del generador modelo KDE12STA3,
12KVA trifasico diésel. Se escogid este modelo debido a que es el que tiene mayor
presencia 0 volumen de reparacion en el servicio técnico. Se registraron los tiempos de

reparacion durante todo el mes de mayo 2016 (dias habiles).

Los parametros (a, m, b) fueron obtenidos por dos técnicos expertos de la empresa,

Jefe de Taller y Mecanico Senior.

Los resultados fueron los siguientes:

Datos de entrada:

Experto |a |m|b
JefeTaller | 1|38

Mecénico 1(3]13

Tabla 8.1. PARAMETROS PERICIALES EMPIRICOS.

Se recopilaron 22 datos en el mes de mayo de diferentes tiempos de reparacion para el

equipo KDE12STAS3:

Parametros Datos

estadisticos | muestra
n 22
Media 4,08
Varianza 8,80
Desviacion 2,97
Max 10,00
Min 0,83
Mediana 2,88

Tabla 8.2. PARAMETROS ESTADISTICOS MUESTRALES
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Célculo de medidas de tendencia central para los diferentes modelos de distribucion

propuestos por los autores:

CPR VF HH
Jefe Taller Mecanico Jefe Taller Mecanico Jefe Taller Mecanico
E(t) 4,21 6,17 3,89 5,33 3,91 5,48
VAR(t) 2,18 6,97 2,38 7,89 2,30 7,27
Desvest(t) 1,48 2,64 1,54 2,81 1,52 2,70

Tabla 8.3. PARAMETROS ESTADISTICOS SEGUN DISTRIBUCION TRAPEZOIDAL DE JEFE TALLER Y

MECANICO.

Tabla 8.4. PARAMETROS ESTADISTICOS PARA DISTINTOS GRADOS DE APUNTAMIENTO DEL JEFE

DE TALLER Y MECANICO.

PH PH PH
K=2/5 —p K=1 o K=2 P
Jefe Taller Mecanico Jefe Taller Mecanico Jefe Taller Mecanico
E(t) 4,25 6,33 E(t) 4,00 5,67 E(t) 3,75 5,00
VAR(t) 3,58 10,46 VAR(t) 3,00 8,56 VAR(t) 2,34 6,40
Desvest(t) 1,89 3,23 Desvest(t) 1,73 2,92 Desvest(t) 1,53 2,53
PH
K=4 K=10 PH
Jefe Taller Mecénico Jefe Taller Mecénico
E(t) 3,50 4,33 E(t) 3,25 3,67
VAR(t) 1,61 4,13 VAR(t) 0,82 1,91
Desvest(t) 1,27 2,03 Desvest(t) 0,91 1,38



Medidas de tendencia central para distribuciones del PERT clésico:

Tendencia .
Jefe Taller Mecanico
Central
E(t) 3,50 4,33
VAR(t) 1,36 4,00
Desvest(t) 1,17 2,00

Tabla 8.5. PARAMETROS ESTADISTICOS PARA JEFE DE TALLER Y MECANICO SEGUN BETA PERT

CLASICA.

Tendencia e
Jefe Taller Mecdnico
Central
E(t) 4,00 5,67
VAR(t) 2,17 6,89
Desvest(t) 1,47 2,62

Tabla 8.6. PARAMETROS ESTADISTICOS PARA JEFE DE TALLER Y MECANICO SEGUN
DISTRIBUCION TRIANGULAR.

A las 22 observaciones se le realizo una docima de bondad de ajuste con el software
Minitab 17, para saber cual es la mejor distribucion tedrica que se ajustaba a los datos y

estos fueron los resultados.

Goodness of Fit Test

Distribution AD P
Lognormal 0,543 0,144
Exponential 1,254 0,055
3-Parameter Weibull 0,656 0,092
Normal 1,570 <0,005

ML Estimates of Distribution Parameters

Distribution Location Shape Scale Threshold
Lognormal* 1,14889 0,74281
Exponential 4,07955
3-Parameter Weibull 1,22508 3,78375 0,54933
Normal* 4,07955 2,96591

llustracion 8-1. Resultados de Test de bondad de ajuste y parametros de localizacion, forma, escala y limite inicial
(Hustracion propia Minitab 17).
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llustracion 8-2. Test de bondad de ajuste con intervalos de confianza para alfa del 5%

La que tiene mejor Anderson-Darling y mejor valor P es la distribucion Lognormal,

por lo que la base de comparacion con respecto a las otras distribuciones seré la Lognormal.

Se compararon las distribuciones propuestas con respecto a la distribucién Log
normal, para ello se calculo la diferencia entre el area de la distribucion ajustada y la
distribucion propuesta ( X;|F; jognormar — Fij|, i={pasos}, j={distribucion: PH, HH, VF,

CPR}):
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DIFERENCIABDERNREASENTREMISTRIBUCIONE
LOGNORMAL@DISTRIBUCIONPROPUESTAPARAREFER

k P&H H&HE W&F2 CPR
2/5 16,0477
1,00 14,6882
2,00 15,0626 16,1319 15,7317 19,2385
4,00 17,5298
10,00 22,1255
solver | 1,25 | 14,5919

Tabla 8.7. DIFERENCIAS DE AREAS ENTRE DISTRIBUCION LOG-NORMAL Y DISTRIBUCIONES
PROPUESTAS (ELABORACION PROPIA)

La ultima fila corresponde a un “K” optimizado con Solver de Excel en el cual se
hizo variar la celda K entre [0,10] y como funcion objetivo a minimizar era la diferencia de

areas entre la distribucion Log-normal y la distribucion Beta con apuntamiento.

En el siguiente grafico se puede observar la distribucion Log-normal en negro y

Beta K=1 en celeste y Beta K*=1,25 optimizado con solver en rojo.

Distribuciones®(t)Aefe@letTaller®

100,00%2

90,00%0
80,00%2
70,00%2
60,00%7
50,00%2
40,00%0
30,00%2
20,00%2
10,00%7

0,00%8
oa plc a 6a 82 108 128 148

P&HR ==—Lognormal@ —P&HXK*R

llustracion 8-3. distribucion Log-normal, Beta K=1 y Beta K=1,25 optimizado.
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En la figura siguiente se muestran la diferentes distribuciones graficadas y en color

negro la distribucién Log-normal, para este gréfico se eligio un K=1.

Distribuciones(¥(t)defe aller
100,00%E

90,00%0
80,00%2
70,00%0
60,00%0
50,00%
40,00%0
30,00%0
20,00%0
10,00%
0,00%0

o2 2 4 62 82 108 122

PHE—Lognormal@—CPRE— VFE—HHE

1481

llustracion 8-4. distribucion Log-normal, Beta K=1, Trapezoidales (CPR, VF y HH)

Analogo para Mecanico Senior:

DIFERENCIABDERREASENTREDISTRIBUCIONE
LOGNORMALB@ISTRIBUCIONRPROPUESTAPARAR

MECANICOBENIOR

P&HR H&HR A/&FRI
2/5 37,5742
1 27,7093
2 19,0860 25,1785 22,9178 35,8743
4 13,9939
10 16,8368
solver | 4,7349 13,8008

Tabla 8.8. DIFERENCIAS DE AREAS ENTRE DISTRIBUCION LOG-NORMAL Y DISTRIBUCIONES
PROPUESTAS (ELABORACION PROPIA)
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La tltima fila corresponde a un “K” optimizado con Solver de Excel en el cual se
hizo variar la celda K entre [0,10] y como funcién objetivo a minimizar era la diferencia de

areas entre la distribucion Log-normal y la distribucién Beta con apuntamiento.

En el siguiente grafico se puede observar la distribucion Log-normal en negro y

Beta K=4 en celeste y Beta K*=4,7349 optimizado con solver en rojo

Distribuciones®(t)MMecanicoBenior?

100,00%

90,00%¢

80,00%¢1

70,00%¢1

60,00%61

50,0096

40,00%0

30,00%2

20,00%3

10,00%3

0,00%0
oa pi] 43 60 8a 10a 120

PHE ===Lognormal PHEK*E

llustracion 8-5. Distribucién Log-normal, Beta K=4 y Beta K=4,73 optimizado.

En la figura siguiente se muestran la diferentes distribuciones graficadas y en color

negro la distribucion Log-normal, para este grafico se eligio un K=4.
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Distribuciones®(t)aMecanicoBenior?
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llustracion 8-6. distribucion Log-normal, Beta K=4, Trapezoidales (CPR, VF y HH)
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9 DISCUSION.

De los resultados para el Jefe de Taller:

BETA PERT | TRIANGULAR CPR VF HH
Media -14,21% -1,95% 3,10% -4,67% -4,11%
Varianza -84,53% -75,37% -75,27% -72,98% -73,89%
Desviacion | -60,66% -50,37% -50,27% -48,02% -48,90%
[ BETACONGRADODEAPUNTAMIENTO |

2/5 1 2 4 10
Media 4,18% -1,95% -8,08% -14,21% -20,33%
Varianza -59,25% -65,90% -73,43% -81,73% -90,65%
Desviacion | -36,16% -41,60% -48,45% -57,26% -69,43%

Tabla 9.1. VARIACION PORCENTUAL RESPECTO A LOS DATOS MUESTRALES DE LA DISTRIBUCION
CLASICA Y BETA CON GRADO DE APUNTAMIENTO DE JEFE DE TALLER

Comparacién con respecto a medidas de tendencia central vy dispersion de la muestra

I.  Las que presentan mejor media con respecto a la muestra es la triangular y la beta
con grado de apuntamiento K=1 con una variacion porcentual del 1,95%, pero la be-
ta con grado de apuntamiento tiene mejor desviacion -41,6%.
ii.  Lamejor desviacion la beta con grado de apuntamiento de 2/5.
iii.  El minimo valor de la muestra es 0,83 hrs y el tiempo 6ptimo es 1, el maximo valor

encontrado en la muestra es 10 hrs y el tiempo pesimista es 8.

Comparacién con respecto a distribucion tedrica ajustada

Segun diferencias de areas entre distribucion Log-normal y distribuciones propuestas (ver

tabla 9).

i.  Laque presenta una menor diferencia de areas es el K optimizado por solver.
ii. El K 6ptimo con solver es mejor al K=1 sin embargo la variacion porcentual del

K=1 con el optimo es aproximadamente 0,66%.
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De los resultados para el Mecénico Senior, medidos en horas:

BETA PERT | TRIANGULAR CPR VF HH
Media 6,22% 38,90% 51,16% 30,73% 34,24%
Varianza -54,53% -21,69% -20,74% -10,32% -17,32%
Desviacion -32,57% -11,51% -10,97% -5,30% -9,07%

[ BETACONGRADODEAPUNTAMIENTO |

2/5 1 2 4 10
Media 55,25% 38,90% 22,56% 6,22% -10,12%
Varianza 18,88% -2,74% -27,24% -53,08% -78,24%
Desviacion 9,03% -1,38% -14,70% -31,51% -53,35%

Tabla 9.2. VARIACION PORCENTUAL CON RESPECTO A DATOS MUESTRALES DE LAS
DISTRIBUCIONES CLASICAS, TRAPEZOIDAL Y BETA CON APUNTAMIENTO DE MECANICO SENIOR.

Comparacidn con respecto a medidas de tendencia central y dispersién de la muestra

i.  Las que presentan mejor media con respecto a la muestra es la Beta Pert clasica y la
beta con grado de apuntamiento K=4 con una variacion porcentual del 6,22% con
respecto a la media muestral, pero la beta con grado de apuntamiento K=4 tiene una

ligera mejor desviacién -53,08% respecto de la desviacién muestral.

ii.  La mejor desviacién la beta con grado de apuntamiento de K=1 con un -1,38% con

respecto a la desviacién muestral.

iii.  El minimo valor de la muestra es 0,83 hrs y el tiempo Optimo es 1, el maximo valor

encontrado en la muestra es 10 hrs y el tiempo pesimista es 13.

Al observar ambos resultados se puede decir que el Mecanico Senior K=4 es mas
preciso en la estimacién, logrando resultados con menor variacion porcentual con respecto

a los valores muéstrales que el Jefe de Taller K=1.
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Comparacidn con respecto a distribucion teorica ajustada

Segun diferencias de areas entre distribucion Log-normal y distribuciones propuestas (ver

tabla 10).

i.  Laque presenta una menor diferencia de areas, es el K optimizado por solver
ii. El K dptimo con solver es mejor al K=4 sin embargo la variacion porcentual del

K=4 con el optimo es aproximadamente 0,14%.
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10 CONCLUSION.

De la investigacion, aportes y criticas se puede concluir que el método PERT es
ampliamente utilizado dentro del ambito académico como en el desarrollo y control de
proyectos. Existe un cuestionamiento al origen de la varianza y la esperanza utilizada en el
modelo PERT desarrollado por Malcolm, de los cuales los méas relevantes son Herrerias,

Callejon, Vivo & Franco, Perez, Ramos y Sasieni.

Se realizd una comparacion de los parametros estadisticos periciales entre Jefe de taller
y Mecanico Senior de un servicio técnico de reparacion de grupos electrogenos y se

seleccionaron por su criterio experto.

La distribucion Beta con grado de apuntamiento es mas sencilla de utilizar puesto que
tiene informacién adicional al incluir el cuarto pardmetro, lo cual hace que se adapte de

mejor forma para ambas situaciones.

Por medio del analisis se observé que el Mecénico senior entregd informacion mas
acertada con respecto a los valores muéstrales. Adicionalmente se puede concluir a través
de la informacion proporcionada por el Jefe de Taller que si esta entrega informacién
imprecisa al aplicar el modelo este no entregara buenos resultados independiente de la

calidad de la distribucion.

La Beta con grado de apuntamiento es un gran aporte en la estimacion de tiempos
como variable a aleatoria porque en primer lugar es de mas facil aplicacion y en segundo
lugar permite afinar la precision y mejorar la adaptabilidad de la distribucion con un cuarto

parametro, el peso del experto “k”.
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Por lo que con la distribucion Beta con grado de apuntamiento integra los pardmetros

periciales con el encargado de la planificacion del proyecto, entregandole participacion,

responsabilidad en la estimacion, con esto se verifican estadisticamente de manera

exploratoria que con este modelo se obtienen mejores resultados que las opciones clésicas.

En resumen:

VI.

La distribucion Beta PERT clésica, la triangular y la Beta con grado de

apuntamiento son las que mejor representan a la muestra.

Para este caso de estudio distribucidn beta con grado de apuntamiento tiene una

mayor flexibilidad para ajustarse a una distribucion tedrica.

La distribucion beta con grado de apuntamiento tiene una varianza y una esperanza

matematica que es derivada de la funcion densidad de la distribucién Beta.

La Beta con grado de apuntamiento hace participar al planificador del proyecto

entregandole responsabilidad al evaluar el grado de precision de los expertos.

Fue posible construir cada funcién densidad y distribucién propuesta por lo que es
posible utilizarlas en la practica, sin embargo la mas facil de utilizar es la beta con
grado de apuntamiento, puesto que muchos software tienen integrada la funcion

densidad beta.

Las distribuciones trapezoidales son complejas de construir y tuvieron una mayor

imprecision en este estudio.
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Por lo tanto, en esta investigacion exploratoria la beta con apuntamiento es la mejor

decision como distribucion de probabilidad para estimar tiempos.
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