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Resumen y Abstract VII

Resumen

Prediccion de sobrecostos en proyectos de construccion de edificacion (uso no
residencial) empleando una técnica de Machine Learning. Caso de estudio: Capital

Project Schedules and Budgets

El presente estudio propone un modelo predictivo basado en técnicas de Machine Learning
para anticipar sobrecostos en proyectos de construccion de edificacion de uso no residencial,
tomando como caso de estudio la base de datos “Capital Project Schedules and Budgets”
de la School Construction Authority (SCA) de Nueva York. La investigacion surge ante la
necesidad de superar las limitaciones de los enfoques tradicionales en la gestion de riesgos
en costos. A partir del enfoque CRISP-DM, se llevd a cabo un proceso estructurado que
incluyo la comprension del negocio, andlisis exploratorio de datos, seleccion de variables
relevantes, transformacion de datos y entrenamiento de modelos predictivos. Se evaluaron
cuatro algoritmos: Linear Regression, Random Forest Regressor, Multi Layer Perceptron
Regressor, y Gradient Boosting Regressor, siendo este ultimo el de mejor desempeiio,
alcanzando un coeficiente de determinacion (R?) de 0.9824, con un error cuadratico medio
(MSE) de 309.699.558 y un error absoluto medio (MAE) de 3.887. El andlisis identific
que las variables mas influyentes en los sobrecostos fueron de tipo financiero, destacandose
el presupuesto total del proyecto, el gasto real estimado a la fecha y el presupuesto final
estimado. En contraste, variables categoricas como el tipo de proyecto o la fase constructiva
mostraron baja significancia estadistica. Asimismo, la validacion del modelo mediante K-

Fold Cross Validation confirmé su capacidad de generalizacion, sin indicios de sobreajuste.

Palabras clave: sobrecostos, Machine Learning, construccion, prediccidon, gestion de

riesgos, Gradient Boosting.
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Abstract

Prediction of Cost Overruns in Building Construction Projects (Non-Residential Use)
Using a Machine Learning Technique. Case Study: Capital Project Schedules and
Budgets

This study proposes a predictive model based on Machine Learning techniques to anticipate
cost overruns in non-residential building construction projects, using the “Capital Project
Schedules and Budgets™ dataset from the New York School Construction Authority (SCA)
as a case study. The research emerges from the need to overcome the limitations of
traditional approaches to cost risk management. Following the CRISP-DM framework, a
structured process was conducted, including business understanding, exploratory data
analysis, selection of relevant variables, data transformation, and training of predictive
models. Four algorithms were evaluated: Linear Regression, Random Forest Regressor,
Multi-Layer Perceptron Regressor, and Gradient Boosting Regressor. The latter showed the
best performance, achieving a coefficient of determination (R?) of 0.9824, a mean squared
error (MSE) of 309,699,558, and a mean absolute error (MAE) of 3,887. The analysis
identified financial variables as the most influential in cost overruns, with total project
budget, estimated actual expenditure to date, and final estimated budget standing out. In
contrast, categorical variables such as project type or construction phase showed low
statistical significance. Moreover, the model's validation through K-Fold Cross Validation

confirmed its generalization capability, with no signs of overfitting.

Keywords: cost overruns, Machine Learning, construction, prediction, risk management,

Gradient Boosting.
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Introduccion

El desarrollo de proyectos de construccion de edificacion estd orientado al cumplimiento de
objetivos relacionados con el costo, el tiempo, la calidad y la seguridad. No obstante, estos
objetivos estan expuestos a una amplia gama de riesgos e incertidumbres, derivados de la
naturaleza compleja y singular de cada proyecto (Arthur, 2021). La interaccién de multiples
actores, la alta variabilidad de condiciones técnicas y contextuales, y la fuerte dependencia
del juicio experto en la toma de decisiones hacen que los proyectos de construccion de

edificacion estén expuestos a desviaciones no planificadas (Flanagan & Norman, 1993).

Uno de los riesgos mas frecuentes y con mayor impacto es el sobrecosto, entendido como el
incremento del costo real de ejecucion respecto al presupuesto inicialmente aprobado. Esta
situacion no solo compromete la viabilidad financiera del proyecto, sino que puede generar
consecuencias en la calidad del producto final, en el cumplimiento de plazos contractuales

y en la reputacion de las organizaciones responsables.

La incorporacion de tecnologias emergentes, como la inteligencia artificial (IA), ofrece
nuevas oportunidades para transformar el proceso de gestion de riesgos. En particular, el
aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) ha demostrado ser eficaz para automatizar
tareas complejas, identificar patrones ocultos en grandes volumenes de datos y generar
modelos predictivos aplicables a problemas reales de la industria (Khodabakhshian et al.,
2024). En el campo de la construccion de edificaciones, esto se traduce en una capacidad
creciente para anticipar riesgos como los sobrecostos, y tomar decisiones mas informadas

durante el ciclo de vida del proyecto.

No obstante, el uso efectivo de esta técnica requiere conjuntos de datos suficientemente
robustos, estructurados y representativos. Como advierten Tayefeh Hashemi et al. (2020) y

Wahab & Wang (2022), la estimacion de sobrecostos en proyectos de construccion de
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edificacion estd condicionada por la disponibilidad y calidad de los datos historicos. La
carencia de informacion adecuada puede conducir a estimaciones poco precisas, lo cual
desencadena una serie de decisiones erradas que afectan el cumplimiento de los objetivos a

nivel financiero del proyecto (Arabzadeh et al., 2018).

En este contexto, la presente investigacion propone un modelo predictivo basado en técnicas
de Machine Learning para anticipar sobrecostos en proyectos de construccion de edificacion
de uso no residencial. Como caso de estudio se emplea la base de datos “Capital Project
Schedules and Budgets”, desarrollada por la School Construction Authority (SCA) de Nueva
York, la cual contiene informacion sobre fechas, presupuestos, fases constructivas y

ejecucion financiera de proyectos de construccion escolares.

La metodologia utilizada se estructura bajo el enfoque CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining), reconocido en la industria analitica por su capacidad para guiar
procesos de modelado de datos de manera ordenada y replicable. Este enfoque comprende
seis fases: comprension del negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos,
modelado, evaluacion y despliegue. A lo largo del estudio, se aplicaron técnicas de analisis
exploratorio, seleccion y transformacion de variables, y entrenamiento de modelos de

regresion para el desarrollo de la propuesta.

El alcance de esta investigacion se ajusta al desarrollo y validacion técnica de un modelo
predictivo a partir de datos historicos. No contempla su implementacion operativa en
plataformas de gestion ni la adaptacion organizacional de sus resultados. Adicionalmente,
debido a la carencia de bases de datos publicas con nivel de detalle comparable en el
contexto colombiano, no se considera su aplicacion inmediata a nivel nacional. No obstante,
el estudio busca sentar bases conceptuales y metodoldgicas que puedan ser utilizadas en
futuras investigaciones o desarrollos institucionales que aspiren a incorporar inteligencia

artificial en la gestion del riesgo de sobrecostos.

Este trabajo se enmarca en un campo de estudio emergente que vincula la ingenieria de datos

con la gestion de proyectos de construccion. Su aporte se orienta a demostrar el potencial de
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las técnicas de Machine Learning como herramienta de soporte a la toma de decisiones,
especialmente en un entorno como el de la construccion de edificaciones, caracterizado por
su alta exposicion al riesgo, la presion por cumplir objetivos financieros y la creciente

demanda de eficiencia y transparencia.






1. Presentacion del proyecto

1.1 Planteamiento del problema

El desarrollo de proyectos de construccion de edificacion enfrenta riesgos que pueden influir
en sus resultados. A lo largo de cada fase, desde la etapa inicial hasta la entrega final, estos
proyectos son susceptibles a factores impredecibles, como condiciones climaticas adversas,
fluctuaciones en los costos, retrasos en el cronograma y otras variables que afectan la calidad
y la seguridad (Aggabou et al., 2024). En este escenario, algunos de los objetivos principales
en proyectos de construccion de edificacion incluyen preservar el cronograma, el costo, la
calidad, la seguridad y los objetivos ambientales, independientemente de la naturaleza y las

fuentes de los riesgos (Zou et al., 2007).

Ante esta realidad, la gestion de riesgos se convierte en un componente clave de la direccion
de proyectos. El Project Management Institute (2021) define la gestion de riesgos como el
conjunto de acciones destinadas a maximizar la probabilidad y el impacto de los riesgos
positivos, y a minimizar la probabilidad e impacto de los riesgos negativos. Una adecuada
gestion de riesgos es importante, ya que los riesgos no controlados pueden desviar los

proyectos de sus objetivos.

En las practicas tradicionales de gestion de riesgos, los expertos en el area generan un
inventario de riesgos potenciales que podrian afectar los objetivos del proyecto.
Posteriormente, se realizan andlisis cualitativos y cuantitativos para priorizar estos riesgos
en funcion de factores como la probabilidad, el impacto y las consecuencias potenciales. Las
respuestas a los riesgos se desarrollan para abordar los riesgos priorizados, asegurando que
el proyecto permanezca encaminado y dentro de sus limitaciones. Adicionalmente, se

monitorea y controla continuamente los riesgos a lo largo del ciclo de vida del proyecto, con
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revisiones y reevaluaciones periodicas para garantizar que el perfil de riesgo esté actualizado

y que se tomen las acciones necesarias (Weng, 2023).

No obstante, estas practicas convencionales de identificacion y evaluacion de riesgos,
basadas en juicios individuales y experiencias previas, son personalizadas y dependientes
del contexto. Esto plantea problemas en la transferencia de conocimiento y la generalizacion

de modelos para futuros proyectos (Li et al., 2018).

Con base en lo anterior, este trabajo involucra uno de los desafios en la gestion de proyectos
de construccion de edificacion: la gestion del riesgo de sobrecostos. Los sobrecostos,
también conocidos como desviaciones presupuestarias, ocurren cuando el costo real de un
proyecto de construccion en general excede el presupuesto inicialmente aprobado. Este
fendémeno es comun en la construccion a nivel global y plantea retos para el desempefio y la
viabilidad financiera de los proyectos (Ammar et al., 2022). Aproximadamente el 86% de
los proyectos de construccion experimentan sobrecostos (Hammad et al., 2014). Controlar
el presupuesto del proyecto a lo largo de su ciclo de vida es un desafio constante para las
empresas de construccion, debido a la interdependencia y naturaleza dindmica de los

factores de riesgo asociados al sobrecosto (Ashtari et al., 2022).

1.2 Justificacion

El sector de la construccion se enfrenta a desafios que han obstaculizado su crecimiento y
han dado lugar a niveles de productividad bajos en comparacion con otros sectores como el
de la manufactura (Abioye et al., 2021). La ausencia de conocimientos digitales y la
adopcion de tecnologia dentro del sector de la construccion se ha relacionado con
ineficiencias de costos, retrasos en los proyectos, bajo desempefio, toma de decisiones

desinformada y baja productividad (Nikas et al., 2007).

Dentro de las opciones para la aplicacion de tecnologias en el sector de la construccion, se
presenta la inteligencia artificial (IA), la cual ha ayudado a lograr mejoras en las operaciones

comerciales, procesos de servicio y productividad de varios sectores en los ultimos afios
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(Abioye etal., 2021). Los subcampos de la IA, como el Machine Learning (ML) y el Natural
Language Processing (NLP), se han aplicado para abordar problemas complejos y respaldar
la toma de decisiones (Rao et al., 2021). Por ejemplo, en la industria manufacturera, la
aparicion de la cuarta revolucion industrial, cominmente conocida como Industria 4.0, ha
llevado a importantes mejoras de procesos, rentabilidad, reduccion de tiempos de
produccion, mejora de la seguridad y ha ayudado a alcanzar los objetivos de sostenibilidad

en las empresas (Chien et al., 2020).

El sector de la construccidon estd experimentando una revolucion digital, impulsada por
avances en tecnologias emergentes como los gemelos digitales y el Internet de las Cosas
(IoT). Sin embargo, la adopcion de estas herramientas en gestion de riesgos en proyectos de
construccion de edificacion ha sido limitada (Chenya et al., 2022). Las razones de esto se
deben principalmente a la falta de datos estructurados, la dependencia de juicios de expertos
y la dificultad para realizar un analisis adecuado de las interdependencias causales entre los
riesgos (Khodabakhshian et al., 2023). Los métodos tradicionales de gestion de riesgos
siguen siendo manuales y estan basados en la experiencia y juicio individual. Esta forma de
trabajo ha demostrado ser ineficaz y tiende a no adaptarse a los rapidos cambios y desafios
que surgen a lo largo de los proyectos de construccion de edificacion (Khodabakhshian et

al., 2023).

La motivacion de este estudio radica en abordar uno de los desafios en cuanto a riesgo, que
comunmente se presenta en proyectos de construccion de edificacion: los sobrecostos. A
través del uso de un subcampo de IA como el Machine Learning. Se busca desarrollar un
modelo predictivo que integre las interdependencias entre los factores de riesgo y permita
anticipar fluctuaciones desviaciones presupuestarias. Este enfoque no solo contribuira a la
reduccion de desviaciones, sino que también establecerd bases de conocimiento para futuras

aplicaciones. La implementacion de este modelo permitira mejorar la toma de decisiones.

Con el propdsito de explorar el estado del arte sobre la aplicacion de herramientas de IA en

la gestion de riesgos en proyectos de construccion, se realizo una busqueda bibliografica en
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la base de datos Scopus. Para ello, se utilizé la Ecuacion 3-1, disefiada para combinar

términos relacionados con A, gestion de riesgos y proyectos de construccion de edificacion.

El andlisis se centro en publicaciones académicas correspondientes a los Ultimos 10 afios,
con el objetivo de identificar tendencias recientes y evaluar el grado de desarrollo del tema
en la literatura cientifica. Los resultados iniciales arrojaron un conjunto amplio de
documentos. Sin embargo, tras aplicar criterios de depuracion que incluyeron la eliminacion
de duplicados, la revision del enfoque tematico y la exclusion de trabajos no pertinentes el

numero de registros relevantes se redujo a 169.

Esta limitada cantidad de publicaciones sugiere que la integracion de inteligencia artificial
en la gestion de riesgos en proyectos de construccion de edificaciones es aun un campo
emergente en la literatura cientifica. La Figura 1-1 presenta la evolucion temporal de las
publicaciones identificadas, lo que permite visualizar la dinamica del interés investigativo
en este tema a lo largo del periodo analizado. No obstante, se observa una tendencia de
investigacion. Esto refleja interés en la integracion de IA en gestion de riesgos, es decir, el
campo de estudio se encuentra en fases iniciales. Este incremento en la investigacion puede
indicar que el sector de la construccion estd empezando a reconocer el potencial de la TA

para transformar la forma en que se gestionan los riesgos.

Figura 1-1: Tendencias de publicacién en implementacion de TA.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Proponer un modelo basado en Machine Learning para predecir sobrecostos en proyectos
de construccion de edificacion de uso no residencial. Caso de estudio: Capital Project

Schedules and Budgets of School Construction Authority.

1.3.2 Objetivos especificos

— Estudiar las variables relevantes que influyen en los sobrecostos de proyectos de

construccion de edificacion de uso no residencial, considerando datos historicos.

— Proponer un modelo basado en Machine Learning teniendo en cuenta las variables

identificadas en el objetivo anterior.

— Validar el modelo predictivo con base en la informacién suministrada en la base de

datos del caso de estudio.

1.4 Alcance

Este trabajo tiene como alcance la formulacion y desarrollo, a partir de c6digo, de un modelo
predictivo con capacidad para anticipar desviaciones presupuestarias en proyectos de
construccion de edificacion. El modelo se construye con base en técnicas analiticas y
algoritmos de Machine Learning, empleando conjuntos de datos histéricos que permitan

identificar patrones y factores asociados al sobrecosto.

El enfoque del estudio se limita al disefio, entrenamiento, validacién y evaluacion del
desempefio del modelo desde una perspectiva técnica, sin contemplar su implementacion en
entornos organizacionales ni su integracion en sistemas productivos o plataformas de

gestion empresarial.






2. Marco teorico

2.1 Aplicacion de IA en construccion

La idea de desarrollar maquinas con inteligencia similar a la humana tiene sus raices en
disciplinas como la filosofia, la ficcion, la imaginacion, la informética, la electronica y la
ingenieria. Un hito clave en el campo de la inteligencia artificial (IA) fue la prueba de
Turing, propuesta por Alan Turing, la cual super6 las perspectivas teoldgicas tradicionales
y las conclusiones matematicas sobre la posibilidad de méaquinas inteligentes. Afios después,
las méquinas inteligentes han superado a los humanos en multiples dmbitos, como el
aprendizaje. Segiin Abioye et al., (2021) la IA se puede describir como "e/ estudio de como
hacer que las maquinas realicen tareas que, por el momento, los humanos hacen mejor".
La Figura 2-1 muestra una descripcion general de los tipos, componentes y subcampos de
la TA.

Figura 2-1: Componentes, tipos y subcampos de IA.
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Para analizar el estado de la inteligencia artificial en la construccion, se requiere identificar
sus areas de desarrollo. A lo largo del tiempo, la aplicacion de la IA ha dado lugar a
diferentes ramas, entre ellas: (a) aprendizaje automatico, (b) vision por computadora, (c)
procesamiento del lenguaje natural, (d) optimizacion, (e) robdtica y (f) planificacion y
programacion automatizadas. A continuacion, se explica cada una de estas dreas segin

Abioye et al., (2021):

(A)Aprendizaje automatico: El aprendizaje automatico se enfoca en desarrollar
programas capaces de aprender de datos previos para modelar, controlar o predecir
sin necesidad de una programacion explicita. Dentro de sus enfoques estd el
aprendizaje supervisado, donde las méaquinas toman decisiones basadas en datos
etiquetados; el aprendizaje no supervisado, que permite identificar patrones en datos
no etiquetados mediante técnicas de agrupamiento y reduccion de dimension; y el
aprendizaje profundo (Deep Learning), una técnica mas avanzada, capaz de ofrecer

predicciones mas precisas que los métodos tradicionales.

(B) Vision por computadora: La vision artificial es un area multidisciplinaria enfocada
en replicar el sistema visual humano de manera artificial. Su objetivo es permitir que
las maquinas interpreten imagenes digitales y multidimensionales a un nivel
avanzado, capturandolas con dispositivos especializados, procesandolas mediante

algoritmos avanzados y analizdndolas para optimizar la toma de decisiones.

(C)Procesamiento del lenguaje natural: El procesamiento del lenguaje natural es una
rama de la inteligencia artificial que desarrolla modelos computacionales para imitar
las habilidades lingiiisticas humanas. Se aplica en traduccién automatica, resumen
de textos, interfaces de usuario, recuperacion de informacion, reconocimiento de voz

y sistemas expertos.

(D) Optimizacién: La optimizacion consiste en tomar decisiones que ofrezcan los
mejores resultados dentro de ciertas restricciones o el proceso de elegir la mejor

opcion entre varias disponibles.
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(E) Robética: Los robots son dispositivos automatizados disefiados para ejecutar tareas

fisicas en el mundo real. La robotica, como disciplina interdisciplinaria, abarca su

disefio, fabricacion, operacion y mantenimiento, permitiendo que imiten acciones

humanas mediante sensores. Estos dispositivos suelen especializarse en tareas

especificas y no siempre tienen forma humanoide.

(F) Planificacion y programacion automatizadas: La planificacion en IA ayuda a los

sistemas inteligentes a alcanzar objetivos ordenando acciones segun sus resultados

esperados, mientras que la programacion distribuye el tiempo y los recursos

necesarios para ejecutar esos planes. Estas técnicas se usan en problemas complejos

donde sus beneficios superan los costos.

En Figura 2-2 se presentan las aplicaciones de los subcampos de la TA previamente

definidos, dentro de actividades y operaciones de construccion.

Figura 2-2: Aplicacion de los subcampos de IA en la construccion.
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En la Figura 2-2 se puede notar que el aprendizaje automatico es el subcampo con mayor
aplicabilidad, extendiéndose a casi todas las areas, su capacidad para analizar volumenes de

datos y generar predicciones lo hacen apropiado para la toma de decisiones.

Otro subcampo es la visién por computador, la cual se utiliza en la supervision del sitio de
construccion y en la evaluacion del rendimiento; su capacidad para procesar imagenes y
videos la hace apropiada en actividades como la deteccion de riesgos laborales, el control
de calidad y la automatizacion de inspecciones en obra. De manera similar, la planificacion
y programacion automatizadas son relevantes en la optimizacion de la ejecucion de
proyectos, asegurando la asignacion eficiente de recursos y la reduccion de ineficiencias en
la programacion de actividades. Ademas, el procesamiento de lenguaje natural se centra en
la gestion de contratos, licitaciones y documentacion, permitiendo la extraccion
automatizada de informacion para optimizar la administracion de documentos legales y

reducir conflictos contractuales.

Por otro lado, los algoritmos de optimizacidn tienen un papel determinante en la mejora de
la eficiencia operativa y la sostenibilidad, al minimizar costos, mejorar tiempos de ejecucion

y optimizar la asignacion de recursos en proyectos de gran escala.

En relacion con el aprendizaje automatico, a continuacion, se presentan conceptos sobre

algoritmos y métricas de desempeiio.

2.1.1 Linear Regression

Es una técnica estadistica utilizada para modelar y analizar la relacion entre una variable
dependiente y una o mas variables independientes. Su objetivo es encontrar una linea recta
(o un hiperplano en dimensiones superiores) que minimice la suma de los cuadrados de las

diferencias entre los valores observados y los valores predichos (Huang, 2020).

Desde una perspectiva matematica, la regresion lineal se expresa mediante la ecuacion:

V=L0o+ [1x1+ Loxy + oo +lpxy + €
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Donde y es la variable dependiente, x4, x,, ....., x,, representan las variables independientes,
Bo, B1, - -, Bn, son los coeficientes que indican la relacion entre las variables y € es el término
de error.

El método mas comln para estimar los coeficientes f es el de Minimos Cuadrados
Ordinarios (OLS, por sus siglas en inglés), el cual minimiza la suma de los residuos al
cuadrado, es decir, las diferencias entre los valores observados y los valores estimados por

el modelo.

La regresion lineal se aplica en campos como las ciencias sociales, los negocios, la
ingenieria y la salud, ayudando a predecir resultados y comprender la relacion entre
variables. Sin embargo, para que este modelo sea valido, es necesario cumplir con ciertos
supuestos estadisticos, entre los que se incluyen: la relacion entre las variables debe ser
lineal, los errores deben ser independientes entre si, la varianza del error debe ser constante,

los errores deben seguir una distribucion normal (Hazelton, 2009).

2.1.2 Random Forest

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado tanto para tareas de clasificacién como
de regresion. Su funcionamiento se basa en la construccion de multiples arboles de decision
durante la fase de entrenamiento y la combinacion de sus resultados para realizar una
prediccion final. Para garantizar diversidad entre los arboles, el algoritmo emplea técnicas
como el bagging (Bootstrap Aggregating) y la seleccion aleatoria de caracteristicas. Al ser
un método de ensamble, Random Forest combina las predicciones de varios clasificadores
base (arboles de decision) con el fin de mejorar la precision y la robustez del modelo
(Kulkarni et al., 2014). En el caso de las tareas de clasificacion, la decision final se toma
mediante votacion mayoritaria entre los distintos arboles, mientras que, en las tareas de
regresion, el resultado se obtiene al calcular el promedio de las predicciones generadas por

cada arbol.



16 Prediccion de sobrecostos en proyectos de construccion de edificacion (uso no residencial)
empleando una técnica de Machine Learning.

2.1.3 Gradient Boosting Regressor

Es un modelo de aprendizaje automatico para regresion que construye predicciones de forma
secuencial, combinando multiples arboles de decision simples para minimizar una funcién
de pérdida mediante descenso por gradiente. Cada nuevo arbol corrige los errores del
modelo anterior, mejorando gradualmente la precision (Guelman, 2012). Este método
combina aprendices débiles para formar un modelo robusto, ajustando la funcion de pérdida
al problema especifico. Se destaca por su alta precision, capacidad para manejar datos
complejos y valores faltantes, y por realizar seleccion automadtica de variables (Biau &

Cadre, 2021).

Se ha aplicado con éxito en areas como seguros (prediccion de costos por accidentes),
energia (pronostico de consumo residencial) y salud (evaluacion fisica con dispositivos

portatiles) (Guelman, 2012).

Su rendimiento se evaltia con métricas como R?, MSE, MAE y RMSE, y suele superar a
modelos como regresion lineal, arboles simples o maquinas de soporte vectorial. Variantes
como XGBoost y CatBoost han sido desarrolladas para mejorar alin mas su eficiencia y

precision (Konstantinov et al., 2021).

2.1.4 Neural Networks

Son modelos computacionales inspirados en la estructura y funcién del cerebro humano.
Estdin compuestas por unidades interconectadas llamadas neuronas, que procesan
informacion de manera similar a las neuronas bioldgicas. Su disefio busca replicar la
organizacion del cerebro, donde las neuronas establecen conexiones y se comunican a través
de sinapsis . Estas redes tienen la capacidad de aprender a partir de los datos, ajustando sus
parametros mediante procesos de entrenamiento para mejorar su desempefio en tareas

especificas (Katal & Singh, 2022).

Existen distintos tipos de redes neuronales, entre las que destacan las redes neuronales

artificiales, utilizadas en disciplinas como la informatica y la ingenieria. Las redes
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neuronales convolucionales, especializadas en el procesamiento de datos en forma de grilla,
como imagenes, y son efectivas en clasificacion de imdgenes y deteccion de objetos. Por
otro lado, las redes neuronales de picos imitan la dindmica temporal de las neuronas
bioldgicas y se emplean en aplicaciones de bajo consumo energético (Dampfhoffer et al.,

2023).

Entre sus principales ventajas se encuentra su capacidad de adaptacion, ya que pueden
ajustarse a nuevos datos y mejorar su rendimiento con el tiempo. También destacan por su
capacidad de procesamiento en paralelo, lo que las hace eficientes para manejar grandes
volimenes de informacion, ademads de su robustez, ya que pueden operar con datos ruidosos

o incompletos, lo que las hace ideales para aplicaciones del mundo real (Katal & Singh,

2022).

2.1.5 Evaluacion del desempeiio de modelos

La evaluacion del rendimiento de modelos es un proceso que consiste en analizar el
desempefio de un modelo con datos nuevos y no vistos, facilitando asi la seleccion del
modelo predictivo optimo. Dentro de este proceso, la seleccion de modelos se basa en
puntuaciones de evaluacion que reflejan su calidad, garantizando ademads la consistencia y

fiabilidad de los resultados en diferentes conjuntos de datos.

Existen varias métricas para medir el rendimiento de los modelos, dependiendo de su
naturaleza. En modelos de clasificacion, es comun el uso de métricas como el area bajo la
curva ROC vy el puntaje F1, mientras que, en modelos de regresion, el caso del presente
estudio, se emplean medidas como el coeficiente de determinacion (R?), el error cuadratico
medio (MSE) y el error absoluto medio (MAE). Para evaluar el rendimiento de manera
efectiva, se aplican diversas técnicas, entre ellas la validacion cruzada, donde métodos como
la validacion cruzada k-fold permiten probar el modelo en datos diferentes a los usados en

su entrenamiento (Pretnar Zagar & Demsar, 2022).



18

Prediccion de sobrecostos en proyectos de construccion de edificacion (uso no residencial)
empleando una técnica de Machine Learning.

Coeficiente de determinacion (R?). Representa el porcentaje de la varianza de la
variable dependiente que es explicado por las variables independientes incluidas en
el modelo. Este valor, se utiliza como un indicador de la bondad de ajuste,

permitiendo evaluar qué tan bien el modelo representa los datos observados.

Error cuadratico medio (MSE). Es una métrica comun en el analisis de regresion,
un método estadistico para modelar la relacion entre una variable dependiente y una
o mas variables independientes. Para calcular el MSE, se toma la diferencia entre
cada valor observado y su valor predicho correspondiente, se elevan al cuadrado
estas diferencias y, a continuacion, se promedian en todo el conjunto de datos. Este
proceso resalta grandes errores debidos al paso de cuadratura, lo que hace que MSE

sea sensible a los valores atipicos.

Error medio absoluto (MAE). Es una métrica utilizada en estadistica y analisis de
los datos que cuantifica la magnitud promedio de los errores en un conjunto de
predicciones, sin considerar su direccion. Se define como el promedio de las

diferencias absolutas entre los valores predichos y los valores reales.

Validacion cruzada. Es una técnica utilizada para evaluar el desempefio de modelos
de aprendizaje automadtico, mediante el entrenamiento del modelo en diferentes
subconjuntos de los datos disponibles y su posterior evaluacion en los subconjuntos
complementarios. Este enfoque permite estimar la capacidad de generalizacion del
modelo a nuevos datos no vistos. Una de las principales utilidades de la validacion
cruzada es la deteccion del sobreajuste (overfitting), que ocurre cuando el modelo
presenta un alto rendimiento en los datos de entrenamiento, pero un desempefio

deficiente en los datos de prueba.


https://es.statisticseasily.com/herramientas-gratuitas-de-an%C3%A1lisis-de-datos/
https://es.statisticseasily.com/herramientas-gratuitas-de-an%C3%A1lisis-de-datos/
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2.2 Gestion de riesgos en proyectos de construccion de
edificacion

La gestion de riesgos en proyectos de construccion de edificacion se emplea con el fin de
minimizar incertidumbres y mejorar la toma de decisiones estratégicas. Un enfoque
estructurado permite identificar, analizar y mitigar riesgos que pueden generar sobrecostos,
retrasos y problemas de calidad. Para ello, se emplea la Estructura de Desglose de Riesgos

(RBS), que clasifica factores internos y externos, facilitando su control y seguimiento.

Metodologias como PMBOK, PRINCE2 e ICB 4.0 guian el proceso de gestion, desde la
planificacion hasta el monitoreo y respuesta ante riesgos. Herramientas como matrices de
probabilidad e impacto, mapas de calor y simulaciones de Monte Carlo permiten evaluar la
incertidumbre y cuantificar desviaciones en costos y plazos. El sobrecosto, uno de los
problemas en construccion de edificaciones, surge de factores interdependientes como
planificacion deficiente, cambios en el alcance y retrasos contractuales, lo que exige una

evaluacion constante de costos.

2.2.1 Definicion y clasificacion de riesgos en construccion

El riesgo en la gestion de proyectos se entiende como un evento o condicion incierta que, si
ocurre, puede afectar positiva o negativamente los objetivos del proyecto. Los riesgos
negativos, conocidos como amenazas, pueden generar impactos desfavorables, mientras que
los riesgos positivos, llamados oportunidades, pueden aportar beneficios. Dado que todo
proyecto implica cierto grado de incertidumbre, es fundamental que el equipo de trabajo
identifique de manera proactiva los riesgos a lo largo del desarrollo del proyecto. Para
gestionar eficazmente estos riesgos, es necesario establecer umbrales que definan el nivel
de exposicion aceptable, estos umbrales permiten orientar las estrategias de respuesta y
establecer acciones que minimicen las amenazas y potencien las oportunidades (Project

Management Institute, 2021).

En los proyectos de construccion de edificacion, el riesgo estd presente en cada fase, debido

a la complejidad de las actividades, la inversion requerida y la interaccion de multiples
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factores. Se considera cualquier evento imprevisto que pueda generar efectos adversos en el
presupuesto, los plazos, la calidad o la seguridad. Con el crecimiento del sector de la
construccion y la adopcion de nuevas tecnologias, los riesgos han aumentado en dreas como
la seguridad laboral, la disponibilidad y eficiencia de los equipos, la gestion financiera y la
contratacion de personal. Para reducir estos riesgos, se desarrollan planes de gestion que
incluyen su identificacion y evaluacion, asi como la implementacion de medidas de control
destinadas a minimizar su impacto y garantizar el cumplimiento de los objetivos del

proyecto (Teja & Ch, 2017).

Si bien cada proyecto de construccion es unico, se puede crear una Estructura de Desglose
de Riesgos (RBS) estandar segun los tipos de proyectos que una empresa suele desarrollar,
en la Figura 2-3 se presenta una RBS tipica basada en estudios previos. El grafico representa
una clasificacion estructurada de los riesgos en proyectos de construccion, agrupa los
factores de riesgo en diversas categorias y subcategorias. Se identifican riesgos relacionados
con aspectos ambientales y sociales, legales, economicos, politicos, disefio, ejecucion,
gestion del proyecto, planificacion, recursos humanos, equipos y materiales, y relaciones
con socios. Cada categoria desglosa amenazas especificas que pueden afectar el desarrollo

del proyecto.

Este tipo de clasificacion es util para la gestion de riesgos en proyectos de construccion de
edificacion, ya que permite identificar y evaluar amenazas potenciales. Al proporcionar una
vision organizada de los riesgos, sirve como una herramienta para la toma de decisiones

(Sohrabinejad & Rahimi, 2015).
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Figura 2-3: Estructura de desglose de riesgos para proyectos de construccion.
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&
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Rendimiento de Averia de las . . . Calidad de los
. . suministro de maquinas y materiales durante .
los equipos maquinas . : e materiales
Recursos y piezas de repuesto equipos la construccion
equipos Retrasos en el
Falta (.ie suministro de
materiales .
materiales
Falta de
conocimiento
. Retraso en la toma Retraso en el
Interferencia del Retrasos de los o Desafios entre las de lo
L de decisiones pago de los .
propietario consultores S - partes interesadas consultores
(propietario) contratistas P
sobre términos
y condiciones
i Mét municacion L
Socios étodo de Comunicacio Falta de Gestion

licitacion y
seleccion de
proveedores

deficiente entre
las partes del
proyecto

mediadores para
resolver problemas

Retraso de los
contratistas

Mala gestion de
los contratistas

deficiente del
taller

Falta de
experiencia de
los contratistas

Poder financiero
de los
contratistas

Fuente: Adaptado de Sohrabinejad & Rahimi (2015)
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2.2.2 Metodologias para la identificacion, analisis y mitigacion de riesgos

Seglin el Project Management Institute (2021) la gestion de riesgos en un proyecto abarca

una serie de procesos que incluyen la planificacion, identificacion, analisis, disefio e

implementacion de respuestas, asi como el seguimiento de los riesgos a lo largo del

proyecto. Su proposito es incrementar la probabilidad e impacto de los riesgos favorables y

reducir la probabilidad e impacto de los riesgos negativos, con el objetivo de mejorar las

posibilidades de éxito del proyecto. Ahora bien, la gestion de riesgos en proyectos se aborda

de manera diferente segun el estandar utilizado. En la Tabla 2-1 se compara los enfoques

de PMBOK 6, PRINCE2 e ICB 4.0 en términos de estructura, definicion y fases a seguir.

Tabla 2-1: Comparacion entre PMBOK, PRINCE 2, y ICB.

Estandar Estructura Definicion Fases
. 1)  Planifi 1 ti6 d i .
Aumentar la probabilidad ) ant 1car. 2 geshon ¢ r¥esgos
. . 2) Identificar los riesgos.
y/o el impacto de los riesgos . s L .
. . . 3) Realizar el analisis cualitativo de riesgos.
Dentro de las diez | positivos y reducir Ia 4) Reali | analisi titativo de i
PMBOK 6 | areas de conocimiento | probabilidad y/o el impacto ) Rea {zat ¢f analists CUantitativo de TIesgos.
o . . 5) Planificar las respuestas a los riesgos.
principales. de los riesgos negativos para .
. e 6) Implementar las respuestas a los riesgos.
optimizar las posibilidades . .
de éxito del provecto 7)Monitorear los riesgos.
X . . .
proy (Project Management Institute, 2017)
Apli 16 istemati d . . .
rli)nlcciaci;osn s1:nefr;1a 1ecsa ¢ 1) Identificacion de riesgos.
ul . . . .
. P p1os, .q . Y 2) Evaluacion de probabilidad, impacto y tiempo
Uno de los siete temas | procesos para identificar, ., ..
CE2 .. . (evaluacion de proximidad).
PRINCE principales de | evaluar y planificar los . L
. i 3) Planificacion e implementacion de respuestas.
PRINCE2. riesgos, ademas de .
] . 4) Monitoreo y control.
comunicar la gestion de
. . (Axelos, 2017)
riesgos con los interesados.
Clasificado dentro de
1 tenci . . .
a' . compe? encia Identificacion, evaluacion,
practica (relacionada . . .
planificacion de respuestas, | No  se  establecen pasos  especificos.
IBC 4.0 con el proyecto), | . ., . . L
. implementacion y control de | (International Project Management Association,
abordada en los | . .
. . riesgos y oportunidades en | 2015)
niveles de gestion de
los proyectos.
proyectos, programas
y portafolios.

Fuente: (Khodabakhshian, 2023)

El estindar PMBOK es uno de las mas conocidos y aplicados en relacion con proyectos de

construccion. La Tabla 2-2, basada en este estandar, muestra una descripcion general de los
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procesos de gestion de los riesgos del proyecto. Se presentan como procesos diferenciados

con interfaces definidas, sin embargo, en la practica se superponen e interactuan.

Tabla 2-2: Descripcion general de la gestion de los riesgos del proyecto.

Descripcion general de la gestion de los riesgos del proyecto

11.1 Planificar la 11.2 Identificar los Riesgos 11.3 Realizar el 11.4 Realizar el Analisis

Gestion de los Riesgos Analisis cualitativo de | Cuantitativo de Riesgos
Riesgos

Entradas Entradas Entradas Entradas

- Acta de constitucion del - Plan para la direccion del proyecto. - Plan para la direccion del | - Plan para la direccion del

proyecto. - Documentos del proyecto. proyecto. proyecto.

- Plan para la direccion del | - Acuerdos. - Documentos del - Documentos del proyecto.

proyecto. - Documentacion de las adquisiciones. proyecto. - Factores ambientales de la

- Documentos del - Factores ambientales de la empresa. - Factores ambientales de empresa.

proyecto. - Activos de los procesos de la la empresa. - Activos de los procesos de la

- Factores ambientales de organizacion. - Activos de los procesos organizacion.

la empresa. Herramientas y técnicas de la organizacion. Herramientas y técnicas

- Activos de los procesos
de la organizacion.
Herramientas y Técnicas
- Juicio de expertos.

- Juicio de expertos.

- Recopilacion de datos.

- Analisis de datos.

- Habilidades interpersonales y de

Herramientas y técnicas
- Juicio de expertos.

- Recopilacion de datos.

- Analisis de datos.

- Juicio de expertos.

- Recopilacion de datos.

- Habilidades interpersonales y de
equipo.

- Analisis de datos. equipo.

Salidas - Listas réapidas.
- Plan de gestion de los - Reuniones.
riesgos. Salidas

- Registro de riesgos.
- Informe de riesgos.

proyecto.

- Actualizaciones a los documentos del

- Actualizaciones a los
documentos del proyecto.

- Habilidades - Representaciones de la
interpersonales y de incertidumbre.

equipo. - Analisis de datos.

- Categorizacion de Salidas

riesgos. - Actualizaciones a los

- Representacion de datos. documentos del proyecto.
- Reuniones.

Salidas

11.5 Planificar la Respuesta a los Riesgos

11.6 Implementar la Respuesta
a los Riesgos

11.7 Monitorear los Riesgos

Entradas

- Plan para la direccién del proyecto.

- Documentos del proyecto.

- Factores ambientales de la empresa.

- Activos de los procesos de la organizacion.
Herramientas y técnicas

- Juicio de expertos.

- Recopilacion de datos.

- Habilidades interpersonales y de equipo.

- Estrategias para amenazas.

- Estrategias para oportunidades.

- Estrategias de respuesta a contingencias.

- Estrategias para el riesgo general del proyecto.
- Analisis de datos.

- Toma de decisiones.

Salidas

- Solicitudes de cambio.

- Actualizaciones al plan para la direccion del proyecto.
- Actualizaciones a los documentos del proyecto.

Entradas

- Plan para la direccién del proyecto.
- Documentos del proyecto.

- Activos de los procesos de la
organizacion.

Herramientas y técnicas

- Juicio de expertos.

- Habilidades interpersonales y de
equipo.

- Sistema de informacion para la
direccion de proyectos.

Salidas

- Solicitudes de cambio.

- Actualizaciones a los documentos
del proyecto.

Entradas

- Plan para la direccién del proyecto.
- Documentos del proyecto.

- Datos de desempefio del trabajo.

- Informes de desempeio del trabajo.
Herramientas y técnicas

- Anélisis de datos.

- Auditorias.

- Reuniones.

Salidas

- Informacion de desempeiio del
trabajo.

- Solicitudes de cambio.

- Actualizaciones al plan para la
direccion del proyecto.

- Actualizaciones a los documentos
del proyecto.

- Actualizaciones a los activos de los
procesos de la organizacion.

Fuente: Adaptado de Project Management Institute (2017)
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La gestion de riesgos en proyectos de construccion aporta ventajas, entre las que se destaca
la disminucién de sobrecostos y demoras, al permitir una identificaciéon anticipada de
problemas potenciales y su tratamiento oportuno (Kadume & Naji, 2021). Asimismo,
favorece el aseguramiento de la calidad del proyecto, al posibilitar la deteccion temprana de
riesgos que podrian comprometer el cumplimiento de los estandares establecidos
(Banaitiene et al., 2011). Adicionalmente, promueve una comunicacion mas efectiva entre
las partes interesadas, al garantizar que todos estén al tanto de los riesgos identificados y de

las medidas propuestas para su control.

A continuacion, se presentan las definiciones de cada uno de los procesos mencionados en
la Tabla 2-2, basadas en la guia PMBOK 6th del Project Management Institute. Esta
referencia es reconocida a nivel mundial como un estandar en la gestion de proyectos, siendo
adoptada por organizaciones y profesionales para mejorar la planificacion, ejecucion y

control de proyectos.

Planificar la gestion de los riesgos: La planificacion de la gestion de riesgos define el
enfoque y alcance de las actividades relacionadas con los riesgos dentro del proyecto. Su
principal beneficio es asegurar que los esfuerzos de gestion sean proporcionales a la
magnitud de los riesgos y a la importancia del proyecto para la organizaciéon y sus
interesados. Este proceso se realiza una vez o en momentos puntuales durante el ciclo del

proyecto.

Identificar los riesgos: La identificacion de riesgos implica reconocer y documentar tanto
los riesgos individuales como las fuentes de riesgo que puedan impactar el proyecto en
general. Su principal beneficio es generar un registro detallado que sirva de base para una
respuesta efectiva por parte del equipo. Este proceso se lleva a cabo de forma continua a lo

largo del proyecto.

Realizar el analisis cualitativo de riesgos: El andlisis cualitativo de riesgos consiste en
priorizar los riesgos del proyecto con base en la evaluacion de su probabilidad de ocurrencia,

impacto y otras caracteristicas. Su principal ventaja es permitir que los esfuerzos se
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concentren en los riesgos mas criticos. Este proceso se realiza de manera continua a lo largo

del ciclo del proyecto.

Realizar el analisis cuantitativo de riesgos: El analisis cuantitativo de riesgos evalua
numéricamente el efecto combinado de los riesgos identificados y otras incertidumbres
sobre los objetivos globales del proyecto. Su principal aporte es ofrecer una estimacion
objetiva de la exposicion total al riesgo, lo que facilita una mejor planificacion de las
respuestas. Aunque no es necesario en todos los proyectos, cuando se implementa puede

aplicarse en distintas etapas a lo largo del ciclo del proyecto.

Planificar la respuesta a los riesgos: La planificacion de la respuesta a los riesgos consiste
en definir estrategias y acciones especificas para gestionar tanto los riesgos individuales
como la exposicion global del proyecto. Su principal beneficio es establecer enfoques
eficaces para mitigar los riesgos, asignar recursos de forma adecuada y actualizar los
documentos del proyecto segin se requiera. Este proceso se desarrolla de manera continua

a lo largo del proyecto.

Implementar la respuesta a los riesgos: La implementacion de la respuesta a los riesgos
implica poner en marcha las acciones definidas para gestionar los riesgos del proyecto. Su
principal beneficio es asegurar la ejecucion efectiva de las estrategias previstas, lo que
permite reducir amenazas, aprovechar oportunidades y controlar la exposicion global al

riesgo. Este proceso se lleva a cabo de forma continua durante todo el ciclo del proyecto.

Monitorear los riesgos: El monitoreo de los riesgos consiste en supervisar la ejecucion de
las respuestas planificadas, hacer seguimiento a los riesgos existentes, identificar nuevos
riesgos y evaluar la eficacia de las acciones implementadas. Su principal beneficio es ofrecer
informacion actualizada que respalde la toma de decisiones en funcidon de la exposicion al
riesgo, tanto a nivel individual como global del proyecto. Este proceso se mantiene activo

durante toda la ejecucion del proyecto.
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2.2.3 Factores que contribuyen a sobrecostos en proyectos de
construccion
La estimacion del costo de finalizacion en proyectos de construccion es un proceso dindmico
que requiere actualizaciones continuas a lo largo de la ejecucion. Sin embargo, los
sobrecostos suelen ser inevitables. Estos riesgos, ademas de ser variables en el tiempo,
presentan interdependencias entre si, por lo que su evaluacion inadecuada constituye una de
las principales causas de desviaciones presupuestarias. Por lo tanto, una evaluacion precisa
y periddica de los costos de finalizacion es esencial para garantizar un control financiero

efectivo y mitigar el impacto de los riesgos asociados.

El estudio realizado por Ashtari et al. (2022) cuyo objetivo fue predecir los sobrecostos y
analizar los factores de riesgo asociados mediante un modelo de aprendizaje automatico
interpretable, capaz de considerar las relaciones entre los distintos riesgos, se basé en las
respuestas de expertos y profesionales involucrados en proyectos de construccion
gubernamentales en la provincia de Zanjan, Irdan. A partir de esta informacion, se
identificaron los factores de riesgo vinculados a los sobrecostos, los cuales se resumen en la

Tabla 2-3.

Tabla 2-3: Especificaciones de los riesgos identificados.

Gestion

Estudio de viabilidad deficiente Conflicto entre las partes del proyecto
Debilidad en la gestion del contratista Debilidad en la gestion del consultor
Comunicacion deficiente entre las partes Propietario incapaz de gestionar el proyecto

Materiales y equipos

Aumento del precio de los materiales Escasez de los materiales

Escasez de los equipos Nuevos equipos/problemas tecnologicos

Retraso de los proveedores en la entrega de equipos en la obra

Mano de obra

Falta de conocimientos y experiencia Escasez de mano de obra

Falta de personal cualificado (personal técnico) in situ

Financieros

Tipo de cambio Multiples fuentes de fondos
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Inflacion

Escasez de fondos del contratista

Escasez de fondos del propietario y retrasos en los pagos

Proyecto

Cambio adverso de las condiciones geologicas

Complejidad del proyecto

Limitaciones del emplazamiento

Propietario

Disponibilidad del emplazamiento

Retrasos en la adquisicion de terrenos

Ordenes de cambio durante la construccion

Suministro de servicios publicos

Retrasos en la toma de decisiones

Seleccion del mejor licitador

Politica aduanera del propietario y complejidad (retraso en la contratacion)

Contratista

Falta de conocimientos y experiencia

Seguridad en las obras

Retrasos en las adquisiciones

Calidad de la construccion (defectos)

Retrasos de los subcontratistas en las obras

anteriores

Planificacion y programacion deficientes

Gestion financiera inadecuada

Consultor

Falta de conocimientos y experiencia

Retrasos en la entrega del disefio

Disefio inadecuado/errores de disefio

Cambio de equipo, o especificacion del equipo,

durante la construccion

Medio ambiente

Mal tiempo o situacion de emergencia

Ley de preservacion del medio ambiente

Siniestros/lesiones inesperadas

Fuente: Adaptado de Ashtari et al. (2022)

2.2.4 Métodos deterministicos

Una lista de técnicas de Machine Learning (ML) aplicadas en disciplinas relacionadas con

la construccién incluye Artificial Neural Networks (ANNS), Decision Trees (DT), Logistic
Regression (LR), Naive Bayes Models (NB) y Support Vector Machines (SVM). ML

combina métodos de estadistica, analisis de bases de datos, mineria de datos, reconocimiento

de patrones e inteligencia artificial para extraer tendencias, interrelaciones, patrones de

interés y conocimientos utiles a partir de conjuntos de datos complejos (Khodabakhshian et

al., 2023).
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Un enfoque determinista es utilizado por gran parte de los algoritmos de ML. Estos

algoritmos pueden emplearse en una de las siguientes aplicaciones en la gestion de riesgos:

- Regresion para predecir resultados numéricos continuos, como el retraso causado

por un riesgo, incluyendo LR, DT, SVM y Neural Network (NN) techniques.

- Clasificacion para determinar la clase de salida basada en algunas caracteristicas de
entrada, como la identificacion de riesgos, incluyendo NN, Random Forest (RF),

SVM y Genetic Algorithm (GA).

- Agrupamiento para explorar datos en busca de agrupaciones naturales, como la

identificacion de eventos relacionados que causan un riesgo, incluyendo K-means y

SVM.

- Evaluacién de atributos para clasificarlos segun su relacion con la variable objetivo,
como la identificacion de las causas mas significativas de accidentes, incluyendo

DT, RF.

- Deteccion de anomalias para identificar casos inusuales basados en desviaciones,
como la identificacion de riesgos de accidentes, incluyendo SVM y Deep Neural

Networks (DNNs).

A diferencia de otros &mbitos en la construccion, las aplicaciones de ML han sido limitadas
y se han centrado principalmente en predecir riesgos de retraso, el impacto de cambios
contractuales en el tiempo y calidad del desempefio, y el analisis y modelado de bases de
datos de incidentes para la prediccion de riesgos en salud y seguridad ocupacional

(Khodabakhshian et al., 2023).

Las redes Artificial Neural Networks (ANNs) son el método de ML mas aplicado en la
evaluacion de riesgos en ingenieria, seguidas por SVM, DT, RF, NB, K-means y LR (Hegde
& Rokseth, 2020).
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2.2.5 Métodos probabilisticos

El enfoque probabilistico se emplea en Structural Equation Modeling (SEM), Bayesian
Networks (BNs), Fuzzy Logic y Fuzzy Cognitive Maps (FCMs), que pueden integrarse con
otros métodos (Khodabakhshian et al., 2023). El SEM es una técnica estadistica
multivariante versatil que representa relaciones estructurales causales entre multiples
variables mediante un diagrama esquematico. Tiene aplicacion en el analisis de riesgos en
seguridad en la construccion, con el Exploratory Factor Analysis (EFA), que permite
descubrir la estructura subyacente de un gran conjunto de variables cuando no existen

hipotesis previas sobre su organizacion (Liu et al., 2018).

Por otro lado, las BNs son el modelo grafico probabilistico mas aplicado en la industria de
la construccidon (Hon et al., 2022). Se basan en la teoria de la probabilidad y la teoria de
grafos para representar las relaciones causales entre variables y sus probabilidades en redes
de riesgo. Estas redes se presentan como grafos compuestos por nodos (variables aleatorias)
y arcos dirigidos (relaciones causales entre variables), lo que se conoce como modelo de
Directed Acyclic Graph (DAG). Ademas, incluyen una Conditional Probability Distribution
(CPD) para variables continuas o una Conditional Probability Table (CPT) para variables
categdricas, representando las influencias entre los nodos. Los parametros de la CPD o CPT
pueden aprenderse mediante algoritmos a partir de datos histdricos extensivos, opinion de

expertos, o ambos (Borujeni et al., 2021).

Las BNs son aplicadas ademas en la modelacion, identificacion y andlisis de riesgos en
proyectos de construccion, como reclamaciones y riesgos contractuales, salud estructural,
calidad de operaciones, sobrecostos y retrasos en cronogramas, asi como riesgos de

seguridad (Borujeni et al., 2021).

En cuanto a la Fuzzy Logic tiene aplicacion en la modelacion de datos cualitativos y
subjetivos obtenidos de expertos, permitiendo razonar con informacion ambigua.
Expresiones verbales de probabilidad se transforman en niimeros difusos, con grados de

veracidad o falsedad representados por un rango de valores entre 1 (verdadero) y 0 (falso),
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utilizando funciones de membresia triangulares, trapezoidales o gaussianas. Un mapa
cognitivo difuso combina logica difusa y mapa cognitivo, utilizando variables lingliisticas
subjetivas y vagas de expertos del dominio para realizar un analisis de causa raiz. Este
modelo representa sistemas complejos y dindmicos con numerosos indicadores,
dependencias causales y pesos. Ademads, permite realizar anélisis de escenarios "what-if"
para la prediccion y evaluacion de riesgos en un modelo grafico ponderado difuso, con

tolerancia a la imprecision y la incertidumbre (Fayek, 2020).



3. Estado del arte

3.1 Revision sistematica de literatura

El presente estudio utiliza un enfoque de revision sistematica de literatura (SLR, por sus
siglas en inglés) sobre bases de datos cientificas, con varios métodos de andlisis
bibliométricos para encontrar interrelaciones entre la gestion de riesgos, la inteligencia
artificial, con énfasis en Machine Learning, y la gestion de proyectos de construccion de

edificacion.

Una SLR es un enfoque riguroso y metodico para revisar la investigacion existente sobre un
tema especifico, disefiado para proporcionar un resumen integral, transparente y
reproducible de la evidencia disponible. Visi¢ (2022) sugiere que sus componentes clave
incluyen:

- Formulacion de una pregunta de investigacion clara y concreta, que guia todo el

proceso de revision.

- Desarrollo de un protocolo detallado que describa los métodos y criterios para la

revision, garantizando transparencia y reproducibilidad.

- Busqueda bibliografica exhaustiva en bases de datos relevantes para identificar todos

los estudios potenciales, incluyendo trabajos publicados y no publicados.

- Seleccion y cribado de estudios aplicando criterios de inclusion y exclusion para

asegurar su relevancia con la pregunta de investigacion.
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- Evaluacion de la calidad de los estudios seleccionados, para garantizar la fiabilidad

de los hallazgos.

- Extraccion y sintesis de datos relevantes de los estudios seleccionados, empleando

métodos cuantitativos (metaanalisis) o cualitativos (metasintesis).

- Elaboracion de un informe detallado que documente la metodologia, los hallazgos y

las conclusiones de la revision, asegurando su transparencia y reproducibilidad.

En la Figura 3-1 se presentan los dominios de investigacion definidos para la generacion de
la ecuacion de busqueda, seleccionados por su relevancia para abordar el tema de manera
integral. Este enfoque no solo considera los sobrecostos, sino que también incorpora
herramientas y metodologias que permiten una comprension mas amplia y estratégica del

problema en el contexto de la industria de la construccion .

Figura 3-1: Dominios para ecuacion de busqueda.

Gestion de

Gestion de riesgos

Inteligencia artificial

-Gestion convencional de
riesgos en construccion.
-Fases de la gestion de

proyectos

-IA en la industria de la
construccion.

-1A para la gestion de
proyectos de construccion.

-Project Management.

riesgos en construccion. -Métodos deterministicos:
ANN, SVM, etc.

Fuente: Propia.

En esta revision, se seleccion6 la base de datos Scopus debido a sus avanzadas capacidades
de busqueda, su caracter interdisciplinario y su reconocimiento como fuente confiable de
publicaciones. Para llevar a cabo la SLR se emplearon las directrices PRISMA (Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analysis), estas directrices se publicaron
por primera vez en 2009 para mejorar la transparencia y la integridad de los informes en
revisiones sistematicas y metaanalisis. Estas pautas ayudan a los autores a informar por qué
se realizo la revision , que se hizo y que se encontrd, mejorando asi la calidad y confiabilidad

de las revisiones sistematicas y de los ensayos clinicos (Page et al., 2021). A continuacion,
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se emplea un diagrama de flujo de 4 fases que consiste en (a) identificacion, (b) seleccion,

(c) elegibilidad, y (d) inclusion. Ademas, se presenta de forma esquematica el proceso en la

Figura 3-2.

a)

b)

d)

En la fase de identificacion, se emplea la ecuacion de busqueda, Ecuacién 3-1,
obteniendo un numero significativo de registros que cumplen con los criterios
establecidos. Se consideran Unicamente los registros con escritura en inglés, por lo

que se excluye un total de 22.

En la fase de seleccion, se aplican los siguientes criterios: en primer lugar, la
busqueda se limita a subdreas de ingenieria, ciencias de la computacion y negocios
y administracion, dado el interés en desarrollar un modelo que facilite la toma de
decisiones a nivel organizacional. En segundo lugar, se considera un periodo de
cinco afos debido a la creciente relevancia de la inteligencia artificial en los Gltimos
afios, especialmente en su integracién con la digitalizacion en la industria de la
construccion, un campo en constante avance. Tras aplicar estos criterios, se obtienen
547 registros, de los cuales los tres tipos mas comunes son articulos cientificos (337),
articulos de conferencias (140) y revisiones (35). Dado que el objetivo es analizar
soluciones a problemas de investigacion previamente planteados, el enfoque se
centrard en los articulos, los cuales serviran como referencia para la evaluacion y

validacion del modelo propuesto.

En la fase de elegibilidad, como se menciond anteriormente, se seleccionan
unicamente los registros correspondientes a articulos. Posteriormente, se revisan
manualmente los titulos y resimenes con el fin de identificar aquellos que aborden
especificamente la gestion de riesgos en proyectos de construccion, con énfasis en

sobrecostos, retrasos y disputas contractuales.

En la fase de inclusion, estrechamente ligada a la de elegibilidad, se seleccionan un

total de 49 articulos para revision detallada. Cabe destacar que una parte significativa
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de los articulos evaluados en la fase anterior se enfoca en riesgos cibernéticos,
seguridad y salud ocupacional, mientras que otros abordan aspectos técnicos, como

la resistencia del concreto y el acero, lo cual no es interés para este trabajo.

Ecuacion 3-1: ecuacion de busqueda

("risks" OR "Risk management" OR "risk analysis" OR "risk assessment") AND ("Artificial
intelligence" OR intelligence OR "AI" OR "machine learning" OR "fuzzy logic" OR "expert
system" OR "data mining" OR "Deep learning" OR "Natural language processing" OR
"NLP") AND ("Construction industry" OR "construction project" OR "construction project
management" OR "construction risk management" OR "architectural, engineering, and

construction industry”" OR "AEC").
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Figura 3-2: Flujo basado en PRISMA para revision sistematica de literatura.

Fuente: Propia.
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3.2 Analisis bibliométrico

El anélisis bibliométrico es un método cuantitativo utilizado para evaluar y analizar la
literatura cientifica mediante técnicas estadisticas y matematicas aplicadas a datos
bibliograficos, como libros y articulos. Su objetivo es identificar patrones, tendencias e
influencias dentro de un campo de estudio especifico (Donthu et al., 2021). A través de este
enfoque, se exploran grandes volumenes de datos cientificos para determinar el estado del
arte en un area de investigacion. Ademas, permite la representacion grafica de datos para
identificar autores, instituciones y paises influyentes, utilizando herramientas como
VosViewer (Obregon et al., 2019). También posibilita el rastreo de la evolucion de un campo
tematico, analizando como ha cambiado la produccion de investigacion a lo largo del tiempo

y en distintas regiones (Gonzélez Alcaide et al., 2011).

Otro aspecto es que el analisis bibliométrico permite identificar vacios en el conocimiento
y sugerir oportunidades para futuras investigaciones mediante el analisis de citas y
tendencias de publicacion . Asimismo, juega un papel clave en la planificacion estratégica
y la toma de decisiones en politicas de financiamiento e investigacion, facilitando la gestion
y asignacion de recursos (Hasan & Singh, 2015). Para su implementacion, se utilizan
técnicas como el andlisis de citas, que examina la frecuencia y patrones de citacion para
medir la relevancia e impacto de los trabajos cientificos, el estudio de redes de coautoria y
colaboracion, que analiza las relaciones entre autores, instituciones y paises para
comprender la estructura de las comunidades cientificas, y la coocurrencia de palabras clave,
que permite identificar temas y tendencias mediante el analisis de frecuencia y coocurrencia

de términos clave (Ravindran & Deepak, 2023).

En la Figura 3-3 se presenta una red de co-ocurrencia de palabras clave en los 49 articulos
seleccionados, donde los nodos mas grandes corresponden a términos con mayor frecuencia

de aparicion y conexion con otros conceptos.

Los colores indican diferentes agrupaciones tematicas dentro del andlisis. Se identifican tres

grupos: el primero, en rojo, se centra en la gestion de proyectos y riesgos en construccion,
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con términos clave como project management, risk assessment, machine learning y
construction projects. Este grupo se relaciona con la evaluacion de costos (cost estimating,
cost-benefit analysis, cost overruns), la toma de decisiones (decision making) y métodos
predictivos como forecasting. El segundo grupo, en azul, aborda la inteligencia artificial y
el analisis de costos en construccion, destacando términos como artificial intelligence,
construction management, costs y risk management. Finalmente, el grupo en verde esta
relacionado con el procesamiento de lenguaje natural y su aplicacion en la gestion
contractual dentro del sector de la construccion, con palabras clave como natural language

processing, natural languages, language processing y construction contract.

En general, este esquema revela como la gestion de proyectos y riesgos en construccion se
interconecta con la inteligencia artificial y el procesamiento de lenguaje natural, donde
machine learning representa el comin denominador en la interseccion entre la evaluacion
de riesgos y los modelos predictivos, mientras que natural language processing sugiere

aplicaciones en el andlisis de contratos y documentos técnicos.

Figura 3-3: Diagrama de Co-ocurrencia entre palabras clave.
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La Figura 3-4 representa la evolucion temporal de las co-ocurrencias de palabras clave en

la literatura analizada, donde los colores indican la proximidad temporal de los términos
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segun la escala en la parte inferior. Los valores cercanos a -1 (color azul oscuro y morado)
representan términos que fueron mas frecuentes alrededor de 2020, mientras que los valores

cercanos a 1 (color amarillo) indican términos emergentes y tendencias hacia 2025.

Se observa que términos como Forecasting, Decision Making y Learning Systems aparecen
en la region azul y morada, esto indica que han sido areas de enfoque en afios anteriores,
posiblemente relacionadas con la aplicacion temprana de modelos de prediccion y toma de
decisiones en la gestion de proyectos. En contraste, términos como Construction Contract,
Natural Languages, Natural Language Processing y Language Processing aparecen en la
region amarilla, esto sugiere un creciente interés en la aplicacion de procesamiento de
lenguaje natural (PLN) en el sector de la construccidon en los proximos afios. Los términos
centrales como Project Management, Risk Assessment, Machine Learning y Construction
Projects aparecen en una tonalidad intermedia (verde), esto sugiere que han mantenido

relevancia a lo largo del periodo analizado.

Sin embargo, el hecho de que Machine Learning y Artificial Intelligence estén en una zona
ligeramente més verde puede indicar una evolucidon continua en su aplicacion dentro de la

gestion de riesgos y proyectos de construccion.

Figura 3-4: Diagrama de Co-ocurrencia de palabras clave y evolucién en el tiempo.
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En general, la evolucion muestra una transicion desde modelos més tradicionales de analisis
y prediccion (2020) hacia la integracion de inteligencia artificial y procesamiento de

lenguaje natural en la construccion (2025).
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3.3 Analisis estadistico

La Figura 3-5 muestra la distribucion de diferentes enfoques y técnicas dentro del
aprendizaje automatico y la inteligencia artificial, revelando patrones sobre la popularidad

y aplicabilidad de cada metodologia.

Figura 3-5: Frecuencia de algoritmos usados en la gestion de riesgos en construccion.
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Fuente: Propia.

Las categorias mas dominantes son Machine Learning y Natural Language Processing, con
un 20% cada una, dando a entender que estos son los campos més explorados o utilizados
en el contexto del andlisis. La presencia significativa de NLP sugiere una creciente
importancia en la interpretacion, generacion y andlisis de texto en tareas como mineria de

datos, automatizacion de procesos y toma de decisiones basada en lenguaje natural.

El Deep Learning (16%) y las Neural Networks (13%) tienen una presencia importante. La
diferencia entre Deep Learning y Neural Networks puede interpretarse como que el primero
incluye técnicas més avanzadas y profundas, mientras que las redes neuronales abarcan un
espectro mas amplio, incluyendo modelos menos profundos o especializados en tareas
particulares. Las Redes Bayesianas (10%) tienen una representacion notoria, esto puede

indicar que los métodos probabilisticos siguen siendo empleados para la modelacion de
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incertidumbre, inferencia causal y toma de decisiones en entornos complejos. Por otro lado,
las técnicas con menor representacion (todas con un 3%) incluyen CatBoost, Fuzzy Logic,
Genetic Algorithm, Random Forest, Reinforcement Learning, Support Vector Machine y

XGBoost.

Del andlisis anterior se puede concluir que las redes neuronales profundas y el
procesamiento de lenguaje natural son dominantes, ademas, las metodologias probabilisticas
y técnicas clésicas siguen estando vigentes. La menor representacion de ciertos enfoques
podria deberse a su aplicabilidad en nichos mas especializados o a que han sido

reemplazados progresivamente por modelos mas avanzados.

Continuando con el analisis estadistico, en la Figura 3-6 se presenta la distribucion de la
frecuencia con la que se mencionan distintas fases de la gestion de riesgos en los 49 articulos
estudiados. La etapa predominante es Risk Assessment, que representa el 60% de las
menciones, la interpretacion que podria darse es que la mayoria de los estudios revisados se
centran en la evaluacion general del riesgo, probablemente abordando su impacto y

probabilidad de ocurrencia dentro de distintos contextos.

Figura 3-6: Fases de gestion de riesgos cubierta en las fuentes analizadas.
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Risk Analysis ocupa el segundo lugar con un 17%, lo que indica que una parte de la literatura
se enfoca en técnicas analiticas para cuantificar y modelar los riesgos, utilizando enfoques

como simulaciones, modelos matematicos o inteligencia artificial.
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Risk Identification aparece con un 12%, aunque es una fase importante dentro de la gestion
de riesgos, recibe menos atencion en comparacion con la evaluacion y el andlisis. Esto
podria deberse a que la identificacion es vista como una etapa preliminar, mientras que la

evaluacion y el analisis permiten profundizar en el impacto y la toma de decisiones.

Risk Perception tiene la menor representacion con un 11%, lo que sugiere que la subjetividad
y los factores humanos en la gestion de riesgos son menos explorados en la literatura
revisada. Sin embargo, en ciertos sectores, la percepcion del riesgo juega un papel clave en
la toma de decisiones, por lo que este menor enfoque podria ser una oportunidad de

investigacion en el futuro.

Finalmente, en la Figura 3-7 se presenta un grafico de lineas, el cual representa la evolucion
en la frecuencia de ciertas palabras clave a lo largo del tiempo en la revision de 49 articulos.
Permite identificar tendencias en la investigacion y los temas que han ganado mas relevancia
en los ultimos afios.

Figura 3-7: Evolucion de los términos clave en la fuente analizada.
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Fuente: Propia.

"Project Management" y "Risk Management" son los términos con mayor crecimiento,
especialmente después de 2023, dando a entender que la literatura ha incrementado su
enfoque en la gestion de proyectos y riesgos, y que existe un interés creciente en

metodologias de administracion eficiente. "Risk Assessment"y "Construction Projects” han
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mostrado un crecimiento sostenido, lo que sugiere que la evaluacién de riesgos y su
aplicacion en proyectos de construccion han sido de interés constante. "Construction
Industry"” ha tenido un crecimiento mas moderado en comparacioén con los otros términos,

pero alin muestra una tendencia positiva.

"Machine Learning” y "Artificial Intelligence"” muestran un crecimiento paulatino desde
2021 y un aumento mas notable en 2024-2025. Esto indica que los enfoques basados en 1A
estan ganando relevancia en la gestion de proyectos y riesgos, posiblemente para mejorar la

toma de decisiones y la prediccion de problemas.

"Forecasting” y "Costs" han aumentado su frecuencia, aunque a un ritmo mas lento. Esto
sugiere que la investigacion ha explorado métodos de prondstico y anélisis de costos, pero

sin el mismo crecimiento expandido que la gestion de proyectos y riesgos.

3.4 Hallazgos y discusion

Los hallazgos encontrados en las publicaciones en cuanto a la implementacion de técnicas

de IA para la gestion de riesgos en proyectos de construccion muestran lo siguiente:

El estudio de Turkyilmaz & Polat (2024) propone un modelo de estimacion de costos
utilizando ML, que predice sobrecostos segun las fluctuaciones en las puntuaciones de
riesgo. Se validaron seis algoritmos de clasificacion, destacando el rendimiento superior del
clasificador de arboles de decision. Esta investigacion ayuda a mejorar las capacidades de

planificacion en la fase de ejecucion al proporcionar un sistema de estimacion rapida.

Yi & Luo (2024) proponen un modelo de estimacion y control de costos impulsado por TA
(AI-CCECA) que emplea redes neuronales profundas para analizar el costo preliminar y la
gestion dindmica del sistema de control. El uso de IA y ML mejora la eficiencia operativa y
la competitividad en la industria de la construccion, permitiendo optimizar la estimacion de

costos en fases tempranas de los proyectos.
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Ashtari et al. (2022) propusieron un modelo de red bayesiana (BN) que considera las
interacciones entre los riesgos de sobrecosto para mejorar las predicciones de costos en
proyectos de construccion. El modelo BN superd a otros enfoques tradicionales (Naive
Bayes y arbol de decisiones) con una precision del 78,86%, destacando factores criticos

como el costo de materiales y la falta de experiencia del personal.

Nyquvist et al. (2024) comparan el modelo GPT-4 de ChatGPT con expertos humanos en la
gestion de riesgos de proyectos de construccion. Aunque la IA super6 a los humanos en la
generacion de planes integrales de gestion de riesgos, se identificaron limitaciones en la
aplicabilidad practica de las estrategias. Se resalta el potencial sinérgico de la IA y la

experiencia humana, sugiriendo un modelo colaborativo.

George et al. (2022) desarrollaron un modelo predictivo utilizando técnicas de ML para
evaluar el estado de seguridad en los sitios de construccién, mejorando la prevencion de
accidentes. El analisis de un conjunto de datos de la Administracion de Seguridad y Salud
Ocupacional mostrd que el modelo “Gradient Boosting”, entrenado con un conjunto de

atributos, logro los mejores resultados en términos de prediccion.

Moon et al. (2022) utilizaron BERT, una técnica de procesamiento de lenguaje natural, para
clasificar clausulas contractuales en proyectos de construccion. El modelo alcanzé una
precision de 0.889, mejorando la gestion de riesgos contractuales y facilitando la revision

de especificaciones en proyectos de construccion.

Cheng & Darsa (2021) desarrollaron el modelo CSRAM para predecir retrasos en los
cronogramas de proyectos de construccion en Etiopia. Utilizando redes neuronales
artificiales (ANN), identificaron factores de riesgo como la mala gestion de recursos y la

corrupcion, proponiendo estrategias para mitigar los retrasos significativos en los proyectos.

Sanni-Anibire et al. (2021) propusieron un marco basado en IA para mitigar los retrasos en

proyectos de construccion, utilizando técnicas de ML como redes neuronales y maquinas de
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soporte vectorial. El marco se validé mediante entrevistas con expertos y mostré ser util para
abordar problemas de retraso en proyectos a través de la estimacion de costos, duracion y

evaluacion de riesgos.

Yaseen et al. (2020) desarrollaron un modelo hibrido RF-GA para predecir problemas de
retraso en proyectos de construccion. El modelo alcanzoé una precision del 91,67%,

demostrando ser eficaz en el monitoreo y la sostenibilidad de la gestion de proyectos.

Okudan et al. (2021) desarrollaron una herramienta basada en razonamiento de casos
(CBRuisk) para la gestion de riesgos en la construccion. Esta herramienta, validada mediante
pruebas de caja negra y revision de expertos, mejora la efectividad de la gestion de riesgos

al integrar diversas fases del proceso y utilizar un enfoque basado en el conocimiento.

Chattapadhyay et al. (2021) crearon un sistema de prediccion de riesgos para megaproyectos
utilizando ML y un algoritmo de agrupamiento GA-K-means. El modelo identificé factores
de alto riesgo relacionados con costos, tiempo, calidad y alcance, mejorando la gestion de

riesgos en megaproyectos de construccion.

Ahora bien, de los estudios analizados, aquellos que se centran especificamente en el
sobrecosto en proyectos de construccion de edificacion se presentan en la Tabla 3-1. Ahi se
detallan los autores, las técnicas de modelado utilizadas y las métricas de evaluacion
aplicadas en cada investigacion. Este resumen proporciona una vision estructurada y
comparativa de los enfoques existentes. Ademads, permite identificar tendencias, fortalezas

y oportunidades de mejora en las metodologias actuales.

Tabla 3-1: Técnicas de referencia reportadas en la fuente analizada.

Referencia | ForouzeshNejad et al., 2024

Téen Técnica hibrida que combina el algoritmo eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) con el
écnica

Usad algoritmo de recocido simulado (Simulated Annealing, SA) para predecir el tiempo y
sada

costo en proyectos de construccion. Esta combinacion busca mejorar la precision de las
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predicciones al considerar la complejidad de las redes de actividades y las incertidumbres

inherentes en los entornos de proyectos.

Métricas de

evaluacion

El modelo hibrido XGBoost-SA logré una precision de prediccion del 92%. Ademas, los
resultados mostraron que este modelo redujo el error de prediccion de costos en casi un
50% y el error de prediccion de tiempo en aproximadamente un 80% en comparacion con
métodos tradicionales como la Gestion del Valor Ganado (EVM) y el Método de
Programacion Ganada (ESM).

Referencia

(Turkyilmaz & Polat, 2024)

Técnica

Usada

Se implementaron y evaluaron seis algoritmos de clasificacion para predecir las clases de
tasa de sobrecostos en funcion de las puntuaciones de riesgo totales en cualquier momento
del proyecto.
Los seis algoritmos de clasificacion empleados en el estudio fueron:

e Arbol de Decision (Decision Tree)

e Bosque Aleatorio (Random Forest)

e  Maquina de Soporte Vectorial (Support Vector Machine, SVM)

e k-Vecinos Mas Cercanos (k-Nearest Neighbors, k-NN)

e Regresion Logistica

e Naive Bayes

Meétricas de

Para evaluar el rendimiento de estos algoritmos, se utilizaron las siguientes métricas:
e  Precision (Accuracy)
e  Precision (Precision)

o Sensibilidad o Recall (Recall)

evaluacion
e  Puntuacion F1 (F1-Score)
Entre los algoritmos evaluados, el Arbol de Decision (Decision Tree) demostrd el mejor
desempeiio en términos de las métricas mencionadas.
Referencia | Al-Nahhas et al., 2024
oo Sistema de Inferencia Difusa de Mamdani: Este enfoque utiliza 16gica difusa para
T[jsc:;:a manejar la incertidumbre y la imprecision en la evaluacion de factores que contribuyen a

los sobrecostos.

Meétricas de

El estudio no proporciona métricas de evaluacion especificas como precision, exactitud o

puntuacion F1. En su lugar, la validacion del modelo se llevo a cabo mediante un analisis

evaluacion de sensibilidad, comparando los sobrecostos predichos con los reales en dos proyectos
completados en Arabia Saudita.
Referencia | (Ashtari et al., 2022)
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Redes Bayesianas (BN): Se implementd un modelo de clasificacion que considera las

posibles interacciones entre los factores de riesgo de sobrecostos.

Técnica Naive Bayes (NB): Se utilizo este modelo para comparar su desempefio con el de la red
Usada bayesiana, asumiendo independencia entre los factores de riesgo.

Arbol de Decision (DT): Este algoritmo también se emple para comparar su rendimiento

con los modelos anteriores.

Precision (Accuracy): Se evaluo la capacidad de cada modelo para predecir
Métricas de | correctamente los riesgos de sobrecostos. Los modelos de redes bayesianas alcanzaron
evaluacion una precision promedio del 78.86%, superando significativamente a los modelos NB y

DT.

Referencia | Tayefeh Hashemi et al., 2020

El estudio identifica y analiza diversas técnicas de aprendizaje automatico empleadas en
la estimacion de costos, entre las que destacan:
Técnica e Redes Neuronales Artificiales (ANN).
Usada e Maquinas de Soporte Vectorial (SVM).
e Algoritmos de Arboles de Decision y Bosques Aleatorios.

e Redes Bayesianas.

Para evaluar el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico en la estimacion de
costos, el articulo destaca el uso de diversas métricas, entre las que se incluyen:
Métricas de e  Error Absoluto Medio (MAE)

evaluacion e  Error Cuadratico Medio (MSE)

e Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)

e Coeficiente de Determinacion (R?)

Fuente: Propia.

Los estudios revisados demuestran que no existe un Unico algoritmo Optimo para la
prediccion de desviaciones presupuestarias o sobrecostos en proyectos de construccion de
edificacion, sino que la eleccion del modelo depende de la naturaleza de los datos y del

objetivo del andlisis.

En cuanto a las métricas de evaluacion, los estudios emplean un enfoque integral que incluye
métricas de clasificacion y regresion, permitiendo una evaluacion mas completa del

desempefio de los modelos.



4. Metodologia

El desarrollo de este estudio se realiza a partir de CRISP-DM (Cross-Industry Standard
Process for Data Mining), una metodologia estructurada para proyectos de mineria de datos
que garantiza un desarrollo coherente desde la definicion del problema hasta la

implementacion de la solucion.

Segiin Goh et al. (2017) las fases de la metodologia pueden describirse de la siguiente

manera:

Comprension del negocio: en esta etapa se identifican los objetivos y requisitos desde una
perspectiva empresarial, traduciéndolos en un problema de mineria de datos y definiendo un
plan preliminar de trabajo.

Comprension de los datos: consiste en recopilar, explorar y evaluar la calidad de la
informacion, con el fin de detectar patrones iniciales y posibles inconsistencias.
Preparacion de los datos: implica seleccionar, limpiar y transformar los datos para
garantizar su formato e idoneidad antes del modelado.

Modelado: se aplican diversas técnicas analiticas y se ajustan sus pardmetros para encontrar
la solucion mas adecuada al problema planteado.

Evaluacion: se validan los modelos generados, verificando que satisfagan los objetivos del
negocio y sean suficientemente confiables para su uso.

Despliegue: en esta fase se implementan los resultados en el entorno empresarial, ya sea
mediante informes, integracion en sistemas operativos o automatizaciéon de procesos,

asegurando que el conocimiento obtenido aporte valor real a la organizacion.
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La Figura 4-1 presenta las fases de CRISP-DM, en el centro se observa una base de datos,
la cual simboliza el papel central que juegan los datos en este proceso. Toda la metodologia
gira en torno a la recopilacion, analisis y transformacion de la informacion para extraer
conocimientos Utiles y aplicables a la toma de decisiones. Alrededor de esta base de datos
se organizan las seis fases del modelo en una estructura circular con flechas interconectadas.
CRISP-DM no es un proceso estrictamente lineal, sino mas bien iterativo y adaptable. Esto
significa que, a medida que se avanza en el analisis, pueden surgir nuevos hallazgos que
requieran volver a fases anteriores para refinar los datos, ajustar modelos o redefinir

objetivos del negocio.

Figura 4-1: Marco conceptual para calculo de sobrecostos basado en CRISP-DM.

.z

Comprension
de los datos

Comprensién
del negocio

.z

Preparacion
de los datos
Base de datos Modelado

Evaluacion

Fuente: Adaptado de Cross-Industry Standard Process for Data Mining, (IBM) (2021)

4.1 Comprension del negocio

La primera etapa de la metodologia CRISP-DM, tiene como objetivo entender el problema

desde una perspectiva organizacional, identificar los objetivos clave del proyecto y
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establecerlos en una formulacion clara para su analisis mediante técnicas de ciencia de datos.

Esta etapa permite alinear los enfoques analiticos con las necesidades reales del negocio

(Goh et al., 2017).

En este trabajo, se presenta la necesidad de abordar un desafio del sector de la construccion:
la gestion de riesgos asociados a los sobrecostos en proyectos de construccion de
edificacion. Tradicionalmente, y como se ha reiterado en secciones anteriores, su gestion se
basa en la experiencia y el juicio de los profesionales, lo que limita la capacidad de

anticiparse a los riesgos.

Dado lo anterior, este trabajo busca traducir esa necesidad del negocio en un problema de

andlisis de datos, aprovechando el potencial del aprendizaje automatico.

4.1.1 Problema y su contexto

Como se expuso en la secciéon 1.1.Planteamiento del problema, las desviaciones
presupuestarias en proyectos de construccion de edificacion representan un desafio dentro
de la gestion de riesgos, especialmente debido a la complejidad e incertidumbre inherente al

sector. Esta seccion profundiza en dicho problema.

4.1.2 Valor del analisis de datos

El analisis de datos es una herramienta para mejorar la toma de decisiones, la eficiencia
operativa y la planificacion estratégica en diferentes sectores. Su aplicacion permite a las
organizaciones descubrir patrones ocultos y tomar decisiones precisas y oportunas (Sharma
et al., 2024), optimizando operaciones y reduciendo costos, como en el sector energético,
donde se predice la demanda de gas con mayor exactitud (Yabsley & Coleman, 2019).

En sectores especificos, el andlisis de datos impulsa mejoras, como en la atencion médica,
donde optimiza la calidad del servicio, los diagnosticos y la prevencion de enfermedades
(Saini & Kanna, 2023); en telecomunicaciones, al identificar factores clave y optimizar la
adopcion tecnologica; y en la construccion y gestion de instalaciones, al integrar tendencias

como BIM para aumentar la productividad y eficiencia.
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El andlisis de datos, ademés de optimizar procesos y mejorar la toma de decisiones, es util

para evaluar el rendimiento de modelos predictivos. En este sentido, la eficacia del modelo

propuesto para la prediccion de sobrecostos en proyectos de construccion de edificacion se

medird con base en los indicadores de la Figura 4-2.

Figura 4-2: Criterios de evaluacion del modelo propuesto.

MSE, MAE y R2.
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Fuente: Propia.

4.2 Comprension de los datos

Integracion del modelo en herramientas

de planificacion financiera.

Potencial del modelo para ser aplicado
en diferentes tipos de proyectos de

construccion.

La comprension de los datos es un paso que ayuda a familiarizarse con los atributos

involucrados y, por lo tanto, comprender su importancia. La eliminacion de aquellos

atributos que no brindan suficiente informacién para el analisis es importante durante el
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modelado de datos, ya que esto afecta la eficiencia del modelo (George et al., 2022), por lo

que es relevante una reduccion en el tamafio del conjunto de datos.

4.2.1 Identificacion de los datos

La base de datos "Capital Project Schedules and Budgets” es un recurso publico
proporcionado por la School Construction Authority (SCA) de la ciudad de Nueva York.
Esta, ofrece informacion sobre los proyectos de construccion de capital, incluyendo

presupuestos y tiempos. La Tabla 4-1 resume algunas de sus caracteristicas.

Tabla 4-1: Caracteristicas de la base de datos.

Origen School Construction Authority (SCA) de Nueva York
Nombre Capital Project Schedules and Budgets

Afio de creacion 2013 (vigente hasta la actualidad)

Cantidad de registros Mas de 15,000

Numero de variables 14

Fuente: Propia.

A continuacion, se presenta la descripcion de variables, proporcionada por la SCA:

Project Geographic District: Distrito donde se ubica el edificio.

Project Building Identifier: Identificacion del edificio.

Project School Name: Nombre de la escuela.

Project Type: Tipo de proyecto en funcidon de la financiacion.

Project Description: Componente(s) del trabajo a realizar.

Project Phase Name: Ejemplos de Alcance, Disefio y Construccion.

Project Status Name: Dentro de la fase mas detallada, es decir, In-Porgress, Hold.
Project Phase Actual Start Date: Fecha de inicio real de la fase.

Project Phase Planned End Date: Fecha de finalizacion de la fase originalmente
programada.

Project Phase Actual End Date: Fecha de finalizacion efectiva de la fase.
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Project Budget Amount: Adjudicacion del presupuesto base por fases.

Final Estimate of Actual Costs Through End of Phase Amount: Estimacion final
proyectada actual a la finalizacion del proyecto por fase.

Total Phase Actual Spending Amount: Gastos acumulados efectivos por etapa.

DSF Number(s): Numero utilizado para identificar el proyecto en el Plan de Cinco Aos.

La Tabla 4-2 proporciona la cantidad y tipo de registro, mostrando el nimero de valores no
nulos en cada variable (Non-Null Count) y el tipo de datos almacenados en ellas (Dtype). La
cantidad de valores no nulos es similar en la mayoria de las variables, excepto en unas
cuantas, donde se tienen datos incompletos, es decir, no se cuenta con los 15303. Por otro
lado, el tipo de datos predominante es Object, indicando que la mayoria de las columnas
contienen informacién textual o categorica, mientras que las variables numéricas, como

costos y presupuestos, estan representadas en Float64 o Int64.

Tabla 4-2: Cantidad y tipo de registros - SCA Capital Projects.

Column Non-Null Count Dtype
Project geographic district 15303 non-null Int 64
Project building Identifier 15303 non-null Object
Project school name 15303 non-null Object
Project type 15303 non-null Object
Project description 15303 non-null Object
Project phase name 15303 non-null Object
Project status name 15303 non-null Object
Project phase actual start date 15303 non-null Object
Project phase planned end date 15269 non-null Object
Project phase actual end date 10128 non-null Object
Project budget amount 15303 non-null Object
Final estimate of actual costs

through end phase amount 15279 non-null Float64
Total phase actual spending amount | 15023 non-null Float64
DSF number (s) 15262 non-null Object

Fuente: Propia.

De lo anterior, se concluye que el conjunto de datos requiere procesamiento para analisis

cuantitativos, especialmente en lo relacionado con estimaciones de costos.
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4.2.2 Analisis exploratorio de los datos

La Tabla 4-2, presentada en la seccion anterior, permite establecer cudles son las variables
que contienen valores nulos: “Project Phase Planned End Date” (34), “Project Phase
Actual End Date” (5175), “Final Estimate of Actual Costs Through End of Phase Amount”
(24), “Total Phase Actual Spending Amount” (280),y “DSF Number(s)” (41). La presencia
de valores nulos representa los datos que no fueron registrados o ciertos registros/proyectos
que aun estan en desarrollo. En particular, los datos relacionados con fechas de finalizacion
y costos finales presentan vacios importantes, esto puede deberse a retrasos en la ejecucion,
falta de actualizacion en los registros o inconvenientes en la disponibilidad de informacion
segun la fase del proyecto. Dado lo anterior, se requiere tratamiento para manejar las

ausencias y evitar sesgos en cualquier analisis posterior.

Por facilidad y para un mayor control y entendimiento, las variables son renombradas de

acuerdo con la nomenclatura de la Figura 4-3.

Figura 4-3: Renombramiento de variables.

| Project Geographic District [ Distrito Geografico |
| Project Building Identifier |—| ID Edificio |
I Project School Name |—| Nombre Escuela |
| Project Type |—| Tipo de Proyecto |
| Project Description |—| Descripcién del Proyecto |
| Project Phase Name |—| Fase del Proyecto |
| Project Status Name |—| Estado del Proyecto |
| Project Phase Actual Start Date |—| Fecha de Inicio |
I Project Phase Planned End Date |—| Fecha de Fin Proyectada |
| Project Phase Actual End Date |—| Fecha de Fin Real |
| Project Budget Amount |—| Presupuesto del Proyecto |
I Final Estimate of Actual Costs Through End of Phase Amount I—{ Presupuesto Final Estimado |
| Total Phase Actual Spending Amount |—| Cantidad Real Gastada |
| DSF Number(s) | | Identificador DSF |

Fuente: Propia.
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Antes de eliminar los valores nulos, es necesario abordar un caso particular en la variable
“presupuesto del proyecto”, en esta variable, se esperaria que todos sus registros fueran
numéricos y mayores que cero, no obstante, algunos contienen valores como 'DOER', '0',
'DIIR', 'DOES', 'I[EH', 'FTK', 'EMER', 'DIIT', 'DOEL', 'TPL', 'DOEP', esto indica errores en
la captura o el procesamiento de datos. Por lo que, el primer paso en la limpieza consiste en
identificar y eliminar estos registros para garantizar la calidad y coherencia de la

informacion.

Ademas, la variable categorica “estado del proyecto” contiene tres posibles valores: “PNS”,
“In-Progress” y “Complete”. Por efectos practicos, el analisis estara enfocado s6lo en

proyectos finalizados, la justificacion de esta decision se menciona mas adelante.

Una vez realizados estos dos pasos, se verifica nuevamente la presencia de valores nulos en
el conjunto de datos, confirmando que ya no existen. A partir de este punto, se procede a
ajustar el formato/tipo de las variables “Presupuesto del Proyecto”, “Fecha de Inicio”,
“Fecha de Fin Proyectada” y “Fecha de Fin Real” para asegurar su correcta interpretacion.
Ademas, se eliminan las variables “Identificador DSF” e “ID Edificio”, ya que no aportan

valor al andlisis.

Luego de la limpieza inicial, se generan cuatro nuevas variables a partir de las existentes,

cuyo objeto es facilitar el andlisis de correlaciones. A continuacion, se describen.

Las tres primeras variables estan relacionadas con la duracion del proyecto, la primera
consiste en la diferencia entre “fecha de fin proyectada” y “fecha de inicio”, esta variable
se denomina “duracién proyectada”; luego se calcula la “duracién real” como la diferencia
entre “fecha de fin real” y “fecha de inicio”; la tercera variable es el “retraso” y se calcula

como la diferencia entre “fecha de fin real” y “fecha de fin proyectada”.

Adicionalmente, se incorpora la variable “desviacion presupuestaria” en porcentaje,

definida como una fraccion, donde el numerador es la diferencia entre “cantidad real gastada
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y el “presupuesto del proyecto”, y el denominador es “presupuesto del proyecto”, todo

multiplicado por 100.

4.2.2.1. Variables numéricas
El andlisis de variables numéricas consta de dos partes, en primer lugar, lo relacionado al

presupuesto y en segundo lugar a la duracion de los proyectos.

La Figura 4-4 muestra la distribucion de los proyectos en relaciéon con la desviacion
presupuestaria. Se evidencia que una parte de los proyectos no presenta sobrecostos, lo que
indica que el gasto real al finalizar fue igual o inferior al presupuesto estimado. No obstante,
también se observa una proporcion considerable de proyectos con sobrecostos, esto resalta
la necesidad de realizar un andlisis detallado y justifica la pertinencia del presente estudio.
Si bien el andlisis se basa en proyectos ya finalizados, pues solo en ellos se conoce la
cantidad real gastada, sus resultados estan orientados a apoyar la toma de decisiones en

proyectos en ejecucion, donde atn se pueden aplicar medidas de control y mitigacion.

Figura 4-4: Estado de presupuesto de los proyectos.
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Fuente: Propia.
Continuando con el analisis de las variables numéricas, en la Figura 4-5 se presenta el
histograma de presupuestos y gastos, ahi se puede evidenciar que la mayoria de los proyectos

presentan valores bajos tanto en el “presupuesto del proyecto”, el “presupuesto final
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estimado” y la “cantidad real gastada”, es decir, los proyectos de menor costo son mas
frecuentes. El “presupuesto del proyecto” tiende a ser mas conservador, con una distribucion
mas concentrada en valores bajos y una disminucion rapida en frecuencias a medida que los
montos aumentan. En contraste, el “presupuesto final estimado” y la “cantidad real gastada”
muestran una distribucién mas amplia, con una presencia en valores mas altos, esto da
indicios de ajustes y sobrecostos en algunos proyectos. Se hace particularmente evidente en
el rango de 40 a 80 millones de dolares, donde se identifican valores extremos con

presupuestos finales y gastos reales mucho mayores que los iniciales.

Figura 4-5: Distribucion de presupuestos y gastos.
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Fuente: Propia.

Ahora bien, en relacion con la duracion de los proyectos, en Figura 4-6, las “duraciones
proyectadas” presentan una variabilidad limitada, con la mayoria de los valores agrupados
cerca de la mediana. Sin embargo, existen casos extremos con estimaciones inusualmente
largas o cortas. Las “duraciones reales”, en contraste, muestran una mayor dispersion y una
mediana superior a la de las proyecciones iniciales, esto puede indicar que los proyectos

suelen extenderse mas de lo estimado. El “retraso”, medido como la diferencia entre la
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duracion real y la proyectada, tiene una dispersion con valores tanto positivos (retrasos)
como negativos (adelantos). Aunque la mediana estd cerca de cero, la alta variabilidad

sugiere que, si bien algunos proyectos se adelantan, otros enfrentan retrasos importantes.

Figura 4-6: Distribucion de Duraciones y Retrasos.
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Fuente: Propia.

A partir de las figuras anteriores y la informacion presentada en la Tabla 4-3, se puede notar
que las variables analizadas presentan una alta dispersion y presencia de valores atipicos. El
presupuesto y gasto real, en particular, muestran diferencias amplias entre sus valores
maximos y la mediana, el resultado de esto puede ser proyectos que enfrentaron sobrecostos
significativos o ajustes presupuestarios. En cuanto a la duracidn, se detectan valores
negativos en la duracion proyectada, lo cual podria reflejar errores en la base de datos. Por
su parte, los retrasos presentan una alta variabilidad, con casos de proyectos finalizados con

una amplia antelacion y otros con demoras considerables.
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Tabla 4-3: Resumen estadistico de presupuesto, gastos y duracion de proyectos.

Presupuesto Pre;l;s:le sto Cantidad Duraciéon Duracioén Retraso Desviacién

del Proyecto Estimado Real Gastada | Proyectada Real Presupuestaria
count 3013.00 3013.00 3013.00 3013.00 3013.00 3013.00 3013.00
mean 681242.10 591573.10 516797.80 185.51 231.62 46.10 12.39
std 4161808.00 3926412.00 3448535.00 171.11 255.51 199.30 136.85
min 201.00 28.00 6.00 -657.00 1.00 -551.00 -99.90
25% 21827.00 25329.00 19323.00 127.00 99.00 -57.00 -40.93
50% 83250.00 104251.00 92400.00 153.00 159.00 0.00 -9.23
75% 300370.00 310017.00 274885.00 178.00 261.00 75.00 32.89
Max 78613500.00 | 72497380.00 | 65905830.00 2498.00 2557.00 2451.00 4406.41

Fuente: Propia.

Dado este comportamiento, y con el objetivo de mejorar la calidad de los datos para los
modelos que se desarrollaran posteriormente, se optd por aplicar un método de eliminacion
de valores atipicos basado en el rango intercuartilico (IQR). Para ello, se empled una funcion
que calcula los cuartiles Q1 y Q3 para cada variable, determina el IQR (Q3-Q1) y elimina
aquellos registros cuyos valores estén por fuera de los limites definidos como Q1-2xIQR y
Q3+2xIQR. Esta técnica permite reducir el efecto de valores extremos sin eliminar datos

representativos.

Una vez aplicado el ajuste por IQR para eliminar los valores atipicos en todas las variables
numéricas incluida la “desviacion presupuestaria”, la distribucion resultante de esta ultima
variable revela particularidades sobre el comportamiento de los proyectos analizados. La
Figura 4-7 muestra una asimetria hacia la derecha, con una mayor concentracién de
frecuencia en torno al 0%, ademas, una proporcion de proyectos se ejecut6 sin desviaciones
respecto al presupuesto (desviaciones negativas). Aun se conserva una dispersion, con una
cola prolongada hacia los valores positivos. Esto evidencia que, aunque los valores extremos
fueron removidos, persisten casos con desviaciones elevadas que reflejan variabilidad en los
datos y no necesariamente anomalias. La forma de la distribucion sugiere que las

desviaciones positivas tienden a ser mas frecuentes que los negativas.
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Figura 4-7: Distribucion de desviacion presupuestaria.
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Fuente: Propia.

Por otro lado, se analizan las relaciones entre las variables numéricas, utilizando un grafico
de dispersion multiple, Figura 4-8. A partir de este, se observa que no hay una relacion
lineal fuerte entre la desviacidon presupuestaria y la mayoria de las variables, es decir, su
comportamiento no estd determinado de forma directa por una unica variable cuantitativa.
Sin embargo, se identifican ciertos patrones: la desviacion presupuestaria tiende a disminuir
a medida que aumentan tanto el presupuesto del proyecto como la cantidad real gastada, esto
puede indicar que los proyectos de gran magnitud presentan mayor control o capacidad de
absorcion ante desviaciones. También se perciben asociaciones mas difusas con las variables
de tiempo. Aunque no hay una tendencia clara, hay indicios de que los retrasos pueden
contribuir al aumento de la desviacion presupuestaria en algunos casos, aunque esta relacion

no es uniforme.
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Figura 4-8: Matriz de dispersion entre variables numeéricas.
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Fuente: Propia.

4.2.2.1. Variables categodricas

Inicialmente, se revisa el comportamiento de una de las variables categoéricas, “fase del
proyecto”, con respecto a la “desviacion presupuestaria”. La Figura 4-9 muestra diferencias
entre las fases: en Design, los proyectos tienden a registrar valores negativos, es decir, se
gasta menos de lo estimado. En contraste, las fases Scope y CM, F&E presentan una mayor

concentracion de valores positivos. Esto sugiere que los sobrecostos se manifiestan con
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mayor fuerza en etapas avanzadas del proyecto, mientras que en la fase de disefio es mas
comun observar ahorros o presupuestos conservadores.

Figura 4-9: Sobrecosto por fase del proyecto.
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Fuente: Propia.

Continuando con el analisis de variables categoricas, se realiz6 un proceso de categorizacion
tematica sobre la columna "descripcion del proyecto", que originalmente presentaba una alta
definicion conceptual con mas de 600 categorias distintas. Esta variedad dificultaba su
analisis e interpretacion, especialmente al tratar de relacionar el tipo de proyecto con

variables como la desviacion presupuestaria.
Con el fin de reducir esta complejidad y facilitar el analisis, se implementd una estrategia
de clasificacion basada en palabras clave, agrupando las descripciones en un conjunto mas

manejable de categorias generales. Estas categorias se presentan en la Tabla 4-4.

Tabla 4-4: Categorias generales de la descripcion del proyecto.

Categoria de Proyecto Palabras Clave Asociadas

) ) exterior, masonry, roofs, parapets, windows,
Mejoras exteriores

replacement

Sistemas de seguridad fire, alarm, camera, system, ipdvs, installations

o climate, ventilation, boiler, freezers, electrical, low,
Control climético

voltage

auditorium, playground, redevelopment, walk,
Infraestructura escolar

accessibility
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Categoria de Proyecto

Palabras Clave Asociadas

Proyectos ambientales

flood, elimination, PLANYC

Transformaciones internas

conversion, upgrade, installation, systems

COVID / Salud

covid

Transporte / movilidad

path, travel

Programas educativos

program, full, reso

Fuente: propia.

La Figura 4-10 muestra la distribucion de la desviacion presupuestaria segin la categoria
tematica del proyecto. En general, la mayoria de las categorias concentran valores alrededor
de cero o negativos, indicando ejecucion dentro del presupuesto o con ahorro. No obstante,
en todas se observan casos con sobrecostos (desviaciones positivas), indicando que este
riesgo es transversal, independientemente del tipo de intervencion. Las categorias mas

frecuentes, como mejoras exteriores y control climatico, destacan por su mayor

concentracion de registros.

Figura 4-10: Desviacion presupuestaria segun categoria tematica.
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Como etapa final del analisis exploratorio, se construyeron dos nuevas variables:
“probabilidad” e “impacto”, utilizando una escala tipo Likert. Para su definicion, se tomo
como referencia el estudio de Ashtari et al. (2022), el cual identifica factores de riesgo con
potencial incidencia en sobrecostos en proyectos de construccion. Estos factores, junto con

sus respectivas escalas de probabilidad e impacto, se detallan en el Anexo A.

El procedimiento consistio en asociar los factores de riesgo a tres variables disponibles del
conjunto de datos: “fase del proyecto”, “retraso” y “presupuesto del proyecto”. Se
identificaron los riesgos mas representativos para cada una, como aquellos vinculados al
alcance o disefio, los que implican demoras superiores al 30 %, y los relacionados con

desviaciones presupuestales, conforme se describe en el Anexo B.

Dado que un mismo proyecto puede presentar uno o varios de estos escenarios, se asignaron
los valores correspondientes de probabilidad e impacto a cada caso y finalmente, se calculod

el promedio de estos valores para cada proyecto.

4.3 Preparacion de los datos

En esta fase sigui6 una serie de procesos, a saber, se seleccionaron variables relevantes a
partir de una base de datos limpia con 2010 registros y 15 caracteristicas/variables. Se
descartaron variables sin valor explicativo o sin disponibilidad en proyectos en progreso,
como “nombre escuela”, “estado del proyecto” o “retraso”. Adicionalmente, se incorpord
una nueva variable estimada de “gasto real a la fecha” para mejorar la aplicabilidad del
modelo. Se analizaron correlaciones mediante ANOVA vy el coeficiente de Pearson.
Finalmente, se prepararon los datos mediante estandarizacion y codificacion, y se dividio el

conjunto en datos de entrenamiento y prueba.

4.3.1 Seleccion de variables relevantes

Luego del andlisis exploratorio realizado en la seccion 4.2, se cuenta con un total de 2010
proyectos y 15 variables, entre las cuales se incluyen: “distrito geografico”, “nombre

2 e 2 ¢ 2 e

escuela”, “tipo de proyecto”, “fase del proyecto”, “estado del proyecto”, “presupuesto del
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proyecto”, “presupuesto final estimado”, “cantidad real gastada”, “duracion proyectada”,
“duracion real”, “retraso”, “categoria del proyecto”, “probabilidad”, “impacto” y

“desviacion presupuestaria’.

Antes de proceder con la seleccion de variables relevantes para el modelo, es necesario
identificar y justificar aquellas que serdn descartadas del andlisis. En primer lugar, la
variable “distrito geografico” se excluye dado que representa inicamente un identificador
numérico entre 1 y 32, sin un significado contextual claro que contribuya a explicar el
sobrecosto. De manera similar, el “nombre escuela” corresponde a un dato nominal, que no
aporta informacion generalizable ni patrones utiles para el modelo. Por otro lado, la variable
“estado del proyecto” también se descarta, ya que en este conjunto de datos todos los
registros se encuentran en estado "completado", lo cual no ofrece variabilidad ni valor

predictivo.

Adicionalmente, se excluyen las variables “duracion real” y “retraso”. Aunque son variables
relacionadas con el sobrecosto, su uso se limita por razones practicas: si bien estan
disponibles para los proyectos completados, no estdn presentes ni pueden calcularse para los
proyectos en ejecucion. Esto se debe a que en los proyectos en progreso no se cuenta con
datos de seguimiento en tiempo real ni con una fecha de corte que permita inferir el avance,
la duracion acumulada o un posible retraso. Este punto es clave, ya que el modelo se
entrenara con datos historicos de proyectos completados, pero su aplicacion practica se

espera que sea en proyectos en ejecucion.

Para garantizar que el modelo sea funcional en ambos escenarios, se requiere que las
variables utilizadas durante el entrenamiento y validacion también estén disponibles en su
puesta en marcha. Utilizar variables que solo existen en proyectos finalizados
comprometeria la capacidad del modelo para generalizar y hacer predicciones durante el
curso de la ejecucion del proyecto. Esta alineacion garantiza que el modelo pueda ser
aplicado efectivamente a proyectos en curso, cumpliendo asi con el proposito practico de

anticipar sobrecostos en etapas tempranas o intermedias de la ejecucion.
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En los proyectos en ejecucion es comun realizar controles periddicos para evaluar su estado,
en términos presupuestales. Para ello, se suele revisar el gasto real acumulado hasta una

fecha determinada.

En la base de datos utilizada, los proyectos en curso incluyen una variable denominada
“gasto real”, la cual se interpreta como el valor registrado en un momento especifico del
avance del proyecto. Con el fin de incorporar una nueva variable explicativa que mejore la
precision de los modelos predictivos, se construyod la variable "gasto real a la fecha
estimado". Para su obtencion, se formuldé y entrendé un modelo de bosques aleatorios

utilizando los datos disponibles de proyectos en ejecucion.

Tras verificar que su capacidad de generalizacion era adecuada, se aplicd el modelo para
estimar el gasto real a la fecha en proyectos completados. Los detalles sobre la formulacion

y validacidon del modelo se presentan en el Anexo C.

Posterior a la exclusion e inclusion de variables, el paso siguiente es el analisis de
correlaciones, para ello se emplean dos herramientas estadisticas segun el tipo de variables:
el Analisis de Varianza (ANOVA) para variables categoricas y el coeficiente de correlacion

de Pearson para variables numéricas.

El ANOVA es un método que permite comparar las medias de tres o mas grupos con el fin
de identificar si existen diferencias estadisticamente significativas entre ellos. Ademas,
ayuda a controlar el riesgo de cometer errores tipo I (falsos positivos) que pueden surgir al

realizar multiples comparaciones (Kim, 2017).

Por su parte, el coeficiente de correlacion de Pearson evalua la fuerza y direccion de la
relacion lineal entre dos variables continuas (Akoglu, 2018). Su valor oscila entre -1 y 1,
donde: 1 indica una correlacion positiva perfecta; -1 una correlacion negativa perfecta; y 0

la ausencia de correlacion lineal.
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La Figura 4-11 presenta los resultados del andlisis ANOVA aplicado a las variables
categoricas del conjunto de datos con la variable objetivo “cantidad real gastada”. En el
grafico se observa, en el eje X, cada una de las variables categoricas analizadas, mientras
que en el eje Y se representan sus respectivos valores p. Estos valores p indican la
probabilidad de que las diferencias observadas entre las medias de gasto real en las distintas

categorias se deban al azar.

Para facilitar su interpretacion, se incluye una linea roja horizontal que representa el umbral
comunmente utilizado como nivel de significancia (o = 0.05). Cuando el p-value de una
variable se encuentra por debajo de esta linea, se considera que existe suficiente evidencia

estadistica para rechazar la hipotesis nula, lo que implica que dicha variable tiene un efecto

significativo sobre la variable objetivo.

En este caso, los resultados muestran que todas las variables categoricas analizadas
presentan valores p muy cercanos a cero y por debajo del umbral de 0.05. En otras palabras,
las diferencias observadas en el gasto real entre las distintas categorias no son producto del

azar, sino que estan asociadas al tipo, fase o categoria del proyecto.

Figura 4-11: P-Values de variables categoricas frente a la cantidad real gastada.
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Fase del Proyecto

Variables Categoricas

Fuente: Propia.
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Ahora bien, la Figura 4-12 presenta los coeficientes de correlaciéon de Pearson entre
distintas variables numéricas y la variable objetivo “cantidad real gastada”. De esta se

puede inferir lo siguiente:

El gasto a la fecha estimado tiene una correlacion cercana a 1, lo cual es esperable, ya que
esta variable fue generada especificamente para aproximarse al comportamiento del gasto
real en proyectos en ejecucion. Su fuerte asociacion valida su inclusion como una variable

explicativa relevante en un modelo predictivo.

Le siguen en importancia presupuesto final estimado y presupuesto del proyecto, ambas con
correlaciones superiores a 0.85, lo que indica que a mayor presupuesto proyectado (inicial
o final), mayor tiende a ser el gasto real observado. Estas variables reflejan el alcance y
magnitud del proyecto, por lo que es 16gico que se relacionen directamente con el nivel de

gasto.

La variable probabilidad (asociada al riesgo) también presenta una correlacion significativa,
aunque ligeramente menor (0.78), sugiriendo que a medida que aumenta la probabilidad de
ocurrencia de riesgos, el gasto real tiende a incrementarse, posiblemente por la

materializacion de sobrecostos.

En contraste, variables como impacto, duraciéon proyectada y desviacién presupuestaria
muestran correlaciones mas moderadas o bajas. La variable impacto presenta una
correlacion media (0.45), lo que sugiere que, si bien la severidad potencial de los riesgos

influye en el gasto, no lo hace de forma tan directa como la probabilidad.

La duracion proyectada y desviacion presupuestaria tienen coeficientes bajos (inferiores a

0.2), esto indica una relacion mas débil.
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Figura 4-12: Coeficiente de correlacion de Pearson.
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Fuente: Propia.

Como conclusion, se tiene que la incorporacion de variables categoricas y numéricas en
modelos predictivos resulta pertinente, ya que aportan informacién sobre el contexto, la
naturaleza y el estado de ejecucion de los proyectos. Los resultados del anélisis exploratorio
respaldan la viabilidad de desarrollar un modelo capaz de estimar con precision la cantidad
real que se gastara en los proyectos. Esto permitiria anticipar posibles sobrecostos y facilitar

la toma de decisiones oportunas para implementar medidas correctivas o preventivas.

4.3.2 Transformacion de datos

Como parte del proceso de preparacion, se implementa una estrategia de transformacion de

datos que permite adaptar las variables a los requerimientos de los algoritmos de aprendizaje
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automatico. Esta transformacion considera la naturaleza de las variables disponibles,

diferenciando entre variables numéricas y categoéricas.

Para las variables numéricas, se aplica una estandarizacion StandardScaler(), con el fin de
llevarlas a una escala comun. Esta técnica ajusta los valores para que tengan una media igual
a cero y una desviacion estandar igual a uno, evitando que diferencias en magnitudes

influyan de manera desproporcionada en el modelo.

En cuanto a las variables categoricas, se realiza una codificacion mediante el método de one-
hot encoding, que convierte cada categoria en una columna binaria. Esto permite representar
informacion cualitativa de forma que los algoritmos puedan interpretarla sin introducir un

orden artificial entre categorias.

4.3.3 Division del conjunto de datos

Con el proposito de desarrollar modelos predictivos y evaluar sus capacidades para
generalizar a nuevos datos, se realizé una particion del conjunto de datos. En esta etapa, se
separa la variable objetivo, “cantidad real gastada”, de las variables independientes o
explicativas. Posteriormente, se empled una técnica de muestreo aleatorio para dividir los

datos en dos subconjuntos: un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba.

El 80% de los datos se asigno al conjunto de entrenamiento (x_train, y train), el 20%
restante se destind al conjunto de prueba (x test, y test). Este conjunto se emplea para
evaluar el rendimiento del modelo sobre datos no vistos, permitiendo asi estimar su
capacidad de generalizacion. La division se realiza de forma aleatoria, pero controlada
mediante una semilla fija (random_state=42), con el fin de garantizar la reproducibilidad del

experimento.

4.4 Modelado

El proceso de modelado incluy6 la formulaciéon de cuatro modelos: linear regression,

random forest regressor, gradient boosting regressor y multilayer perceptron regressor.
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Cada modelo se desarroll6 siguiendo un flujo de trabajo comun, con diferencias especificas
en la construccion del pipeline y en la estrategia de busqueda en malla (grid search), segun
las particularidades de cada algoritmo. Los detalles completos del desarrollo y
parametrizaciéon de los modelos estan disponibles en el siguiente repositorio publico:

https://github.com/Anfospina/cost-overrun-prediction

4.4.1 Linear Regression

A partir de caracteristicas relacionadas con el presupuesto, la duracion, los riesgos y el tipo
de proyecto, se desarrolld6 un modelo de regresion lineal para predecir la cantidad real
gastada en proyectos. Este flujo de trabajo se estructur6 en cuatro fases: preprocesamiento
de datos, construcciéon de pipeline, busqueda de hiperpardmetros mediante validacion

cruzada, y evaluacion del modelo.

- Preprocesamiento de datos
El preprocesamiento se disefid6 para preparar adecuadamente los datos antes del

entrenamiento del modelo. Se identificaron dos tipos de variables:

Variables numéricas, como: gasto a la fecha estimado, presupuesto final estimado,
presupuesto del proyecto, probabilidad e impacto de riesgos, duraciéon proyectada,
desviacion presupuestaria.

Variables categoricas, como: tipo de proyecto, fase del proyecto.

Para el tratamiento de estas variables se utilizd un ColumnTransformer, que aplica
transformaciones especificas a cada tipo. Las variables numéricas fueron estandarizadas con
StandardScaler, para asegurar que todas tengan media cero y desviacion estandar uno,
favoreciendo el desempefio del modelo. Las variables categdricas fueron transformadas
mediante OneHotEncoder, 1o que permite convertirlas en variables binarias sin introducir

ordenaciones arbitrarias.


https://github.com/Anfospina/cost-overrun-prediction
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- Construccion del pipeline de modelado
Se cre6 un Pipeline de scikit-learn para encapsular todo el flujo de trabajo. El pipeline incluia
los siguientes pasos: (1) Preprocesamiento, aplica las transformaciones descritas
anteriormente. (2) Seleccion de caracteristicas, se utilizo SelectKBest con la prueba
estadistica f regression, lo que permite seleccionar automaticamente las variables con
mayor poder explicativo. (3) Modelo de regresion, se utilizd LinearRegression como

algoritmo base, con posibilidad de ajustar si se incluye o no un término de intercepto.

- Busqueda en cuadricula
Para ajustar los hiperparametros del pipeline, se implementd una busqueda exhaustiva
(GridSearchCV) con validacion cruzada de 10 pliegues. Esto permite identificar la mejor
combinacion de parametros, minimizando el error cuadratico medio en distintos

subconjuntos de datos.

Los hiperparametros evaluados fueron: (1) feature selection _k, nimero de caracteristicas
a seleccionar (5, 10, 15, 17). (2) regressor__fit intercept, inclusion o no del término

independiente en la regresion (True o False).

El uso de GridSearchCV automatiz6 la evaluacion sistematica de estas combinaciones y

selecciono la que presento6 el mejor desempefio promedio.

- Entrenamiento, evaluacion y almacenamiento del modelo
El conjunto de datos se dividié en entrenamiento (80%) y prueba (20%) para validar el
rendimiento del modelo. Una vez finalizado el ajuste con GridSearchCV, se evaluaron
métricas de desempefio tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de prueba,
incluyendo: R? (coeficiente de determinacion), Error cuadratico medio (MSE), Error
absoluto mediano (MAD). Estas métricas se almacenaron en un archivo JSON para su
posterior analisis. Finalmente, el modelo optimizado fue almacenado en formato
comprimido (pkl.gz) usando pickle y gzip, permitiendo su reutilizacion en futuros procesos

sin necesidad de reentrenamiento.
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4.4.2 Random Forest Regressor

Como segundo modelo se implementd Random Forest Regressor, con el propdsito de
mejorar la capacidad predictiva respecto a la Cantidad Real Gastada en proyectos,
utilizando variables que caracterizan su planificacion, presupuesto, riesgo y tipologia. El
enfoque adoptado permitid capturar relaciones no lineales y reducir la sensibilidad a valores

atipicos o a la redundancia entre predictores.

Al igual que en el modelo anterior (basado en regresion lineal), se mantuvo la misma logica
para el tratamiento de datos. El conjunto de variables se dividio en: variables numéricas, que
fueron normalizadas mediante StandardScaler y variables categoricas, transformadas con

OneHotEncoder para codificacion binaria.

Estas transformaciones se integraron en un ColumnTransformer, que posteriormente fue
incorporado en un Pipeline junto al estimador principal. En este caso, el algoritmo elegido
fue RandomForestRegressor, un modelo de tipo ensemble que combina multiples arboles

de decision para generar predicciones mas estables y precisas.

- Busqueda en cuadricula
Para mejorar el desempefio del modelo y ajustarlo adecuadamente al problema, se
implementd una busqueda de hiperpardmetros mediante GridSearchCV, que evalta
multiples combinaciones de configuraciones utilizando validacion cruzada de 10 pliegues.

Los hiperparametros evaluados incluyeron:

n_estimators: nimero de arboles en el bosque (100, 200, 300).

- max_depth: profundidad maxima de cada arbol (10, 20, 30, sin limite).

- min_samples split: nimero minimo de muestras necesarias para dividir un nodo (2,
5, 10).

- min_samples leaf: nimero minimo de muestras en una hoja (1, 2, 4).

- max_features: nimero de caracteristicas consideradas al dividir un nodo (auto, sqrt,

log2).
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- bootstrap: si se usa muestreo con reemplazo (7True, False).

El resultado fue la seleccion automatica de la mejor combinacion de estos hiperparametros,
con base en su capacidad para reducir el error en distintas divisiones de los datos.
Finalmente, tal como sucedid con la ultima fase del proceso anterior (regresion lineal), se

almacenan las métricas y el modelo en los formatos establecidos.

4.4.3 Gradient Boosting Regressor

En esta tercera iteracion del proceso de modelado se implementd un modelo basado en
Gradient Boosting Regressor, una técnica de aprendizaje supervisado que construye
modelos de forma secuencial, donde cada nuevo arbol busca corregir los errores cometidos
por el conjunto anterior. Al igual que en los modelos anteriores, se empled una estructura de
pipeline para mantener la trazabilidad del flujo de trabajo, aunque el foco principal en este
caso estuvo en ajustar adecuadamente los hiperparametros del algoritmo para maximizar su

rendimiento.

- Busqueda en cuadricula
Para identificar la configuracion adecuada del modelo, se utilizo el método de busqueda en

cuadricula (GridSearchCV) con validacion cruzada de 6 pliegues.

Los hiperparametros explorados incluyeron:

- n_estimators: nimero de arboles que conforman el modelo.

- learning rate: controla la contribucion de cada nuevo arbol en el ajuste.

- max_depth: profundidad de cada arbol, clave para capturar interacciones entre
variables.

- min_samples split y min_samples leaf: definen criterios minimos para la creacion
de nodos y hojas.

- subsample: proporcion de datos utilizada para entrenar cada arbol, lo cual introduce

aleatoriedad y mejora la generalizacion.
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- max_features: cantidad de variables consideradas en cada division, lo que influye en

la diversidad de los arboles.

El resultado fue un modelo configurado con los parametros mas efectivos segin el
rendimiento observado, el cual se entrend con los datos de entrenamiento y se evaluo

posteriormente sobre el conjunto de prueba.

4.4.4 Multi Layer Perceptron Regressor

El cuarto modelo implementado para predecir la variable de interés fue una red neuronal
artificial (MLPRegressor), una técnica de aprendizaje profundo que simula el
funcionamiento de las neuronas humanas mediante capas conectadas entre si. Aunque la
fase de preprocesamiento y la construccion del pipeline se mantuvieron consistentes con los
enfoques anteriores, en este caso el foco principal estuvo en disefar y ajustar adecuadamente

la arquitectura de la red neuronal.

- Busqueda en cuadricula
Para encontrar la estructura mas adecuada de la red y maximizar su rendimiento, se utilizé
nuevamente una busqueda en cuadricula (GridSearchCV) con validacion cruzada de 5

pliegues. Se exploraron diferentes combinaciones de hiperparametros:

- hidden_layer sizes: define el nimero de capas ocultas y la cantidad de neuronas en
cada una (por ejemplo, una sola capa con 100 neuronas o dos capas de 50).

- activation: funcion de activacion utilizada por las neuronas (relu o tanh), que influye
en la capacidad del modelo para aprender relaciones no lineales.

- solver: algoritmo de optimizacién empleado para actualizar los pesos (adam o sgd).

- alpha: coeficiente de regularizacion L2, que ayuda a prevenir el sobreajuste.

- learning rate: estrategia de actualizacion de la tasa de aprendizaje durante el

entrenamiento (constant o adaptive).
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4.4.5 Evaluacion de modelos

Los resultados presentados en la Tabla 4-5, correspondientes a las predicciones realizadas

sobre el conjunto de prueba, evidencian diferencias en el desempefo de los modelos.

El Gradient Boosting Regressor se destaca como el modelo mas preciso, alcanzando un
coeficiente de determinacién R? de 0.9824, el mas alto del grupo. Ademas, presenta el menor
error cuadratico medio (MSE) con 309,699,558.66, lo que indica una capacidad
sobresaliente para capturar las variaciones del costo real. Su error absoluto medio (MAE)

también es bajo (3887.30), esto refuerza su consistencia en predicciones individuales.

Por otro lado, el Random Forest Regressor también muestra un rendimiento sé6lido con un
R2de 0.9764, un MSE de 414,936,490.77 y el menor MAE de todos los modelos (3357.15),
esto indica precision puntual, especialmente en escenarios con menor sensibilidad a valores

extremos.

El modelo de Regresion Lineal obtiene un R? de 0.9616 y un MSE elevado de
676,569,986.56, con un MAE de 9018.84, el mayor entre todos. Si bien logra capturar una
parte considerable de la varianza, sus predicciones individuales tienen mayor dispersion,

reflejando limitaciones al no considerar relaciones no lineales presentes en los datos.

Finalmente, la Red Neuronal (Multi-Layer Perceptron) presenta un R? similar que la
regresion lineal (0.9616), pero con un leve aumento en MSE (676,999,465.96) y una
reduccion del MAE (7541.29). A pesar de ser un modelo con potencial para capturar
relaciones complejas, en este caso no logrd superar a los modelos de ensamble,

probablemente debido a la falta de més datos para generalizar mejor.
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Tabla 4-5: Métricas de evaluacion en el conjunto de prueba.

R? MSE MAE
Linear Regression 0.9616 676569986.56 9018.84
Random Forest Regressor 0.9764 414936490.77 3357.15
Gradient Boosting
0.9824 309699558.66 3887.30
Regressor

Multi Layer Perceptron
0.9616 676999465.96 7541.29
Regressor

Fuente: Propia.

En términos visuales como se muestra en Figura 4-13, se confirma que los modelos de
ensamble Random Forest'y Gradient Boosting generan predicciones mas ajustadas a la linea
ideal (roja punteada), que representa una prediccion perfecta. En ambos casos, los puntos
estan densamente agrupados alrededor de esta linea, lo cual refuerza su capacidad para
capturar patrones no lineales y manejar la complejidad de la relacion entre las variables

predictoras y la variable objetivo.

El Gradient Boosting, en la esquina inferior izquierda, presenta la mejor alineacion visual:
los puntos siguen casi perfectamente la linea diagonal, con muy pocos valores atipicos o

dispersos. Esto es coherente con su superior desempefio en las métricas cuantitativas.

El Random Forest, en la parte superior derecha, también muestra un patrén de dispersion
contenido y alineado, aunque se observan ligeras desviaciones en los extremos, que explican
su mayor MSE frente al boosting. Por su parte, la Regresion Lineal (esquina superior
izquierda) muestra mayor dispersion, especialmente en los extremos del rango de valores.
Aunque la tendencia general es adecuada, la recta de prediccion no se ajusta con la misma
precision, lo cual se traduce en errores mas altos y menor robustez frente a relaciones no

lineales.
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Finalmente, la Red Neuronal (MLP), en la esquina inferior derecha, exhibe un
comportamiento intermedio. Aunque la nube de puntos sigue una tendencia general positiva
y proxima a la linea ideal, se perciben errores mas pronunciados en predicciones elevadas,
lo que podria indicar una limitacion en la arquitectura seleccionada o en la capacidad del

modelo para generalizar.

Figura 4-13: Predicciones Vs. Valores reales en el modelado.
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Fuente: Propia.

La Figura 4-14 muestra la importancia de las caracteristicas en los modelos de regresion
Random Forest (superior) y Gradient Boosting (inferior), y ofrecen informacion para la
interpretacion y la toma de decisiones sobre los factores que mas influyen en la prediccion

del costo real final de los proyectos.
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Figura 4-14: Importancia de variables en los modelos.
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Fuente: Propia.

Ambos modelos destacan como variables dominantes al gasto a la fecha estimado, el
presupuesto final estimado y el presupuesto del proyecto. Este resultado es coherente desde
una perspectiva técnica, ya que estas variables cuantitativas reflejan el avance financiero y

la estructura presupuestal del proyecto, dos aspectos importantes al momento de anticipar
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sobrecostos. La fuerte influencia que ejercen sobre la variable objetivo indica que los
modelos estan captando correctamente la 16gica financiera subyacente en la evolucion del

presupuesto.

Sin embargo, se observan diferencias en la ponderacion de otras caracteristicas,
especialmente en variables asociadas al riesgo. En el modelo de Gradient Boosting, la
variable impacto aparece como la tercera mas importante, superando al presupuesto del
proyecto. Por su parte, en el modelo Random Forest, impacto tiene un peso menor.
Asimismo, la probabilidad de ocurrencia del riesgo tiene una relevancia moderada en ambos

modelos, aunque nuevamente con mayor peso en Gradient Boosting.

Respecto a las variables de menor peso, ambos modelos coinciden en asignar poca
relevancia a las caracteristicas categoricas relacionadas con el tipo de proyecto o la fase de
este (por ejemplo, “Fase del Proyecto Scope”, “Tipo Proyecto Expansion de Capacidad
Escolar”, etc.). Estas variables pueden contener informacion contextual 1til, pero no parecen
ser determinantes para predecir el sobrecosto en comparacion con las variables numéricas
directas. Este resultado podria deberse a una codificacion categorica con demasiadas clases

dispersas, baja variabilidad o una limitada relacion directa con la variable objetivo.

4.5 Validacion

Con base en los resultados de la seccion anterior, se establece el modelo gradient boosting
regressor como el mas relevante para el objetivo general del trabajo, se toma como base esta
estructura y se realizan una serie de iteraciones cuya finalidad es obtener un modelo capaz

de generalizar ante datos nunca vistos y con resultados superiores a los del modelo inicial.

4.5.1 Esquema de validacion

Con el objetivo de evaluar la generalizacion del modelo entrenado y evitar el sobreajuste, se
aplica validacidn cruzada en diferentes configuraciones:

— Validacion cruzada con cv=8 y cv=10.
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— Division previa del conjunto de datos culminados en train/test (80/20) para

evaluacion final fuera de muestra.

4.5.2 Hiperparametros evaluados

Los siguientes hiperparametros fueron ajustados:

— n_estimators: Numero de arboles

— learning rate: Tasa de aprendizaje

— max_depth: Profundidad maxima del arbol

— min_samples split: Minimo de muestras para dividir un nodo
— min_samples leaf: Muestras minimas en una hoja

— subsample: Proporcion de muestras utilizadas por arbol

— max_features: Maximo nimero de variables a considerar por division

Se implement6 una busqueda en malla (GridSearchCV) sobre multiples combinaciones de
hiperparametros, a través de cinco iteraciones independientes, con variaciones tanto en el
tamafio como en la granularidad de los valores de los hiperparametros. En cada iteracion se

evaluaron los modelos con las siguientes métricas sobre el conjunto de prueba (test):

— R?*(Coeficiente de determinacion): mide el grado de ajuste del modelo.
— MSE (Error cuadratico medio): penaliza fuertemente los errores grandes.
— MAE (Desviacion absoluta media): proporciona una medida robusta del error

medio.

4.5.3 Iteraciones y resultados

En la Tabla 4-6 se presentan los detalles de cada iteracion, con enfoque en el tamafio de la
cuadricula y el nimero de pliegues para validacion cruzada, ademas, en la Figura 4-15 se
muestra como se comporta cada métrica ante las variaciones de cada iteracion, evidenciando

que el mejor modelo se obtiene en la iteracion numero 4.



Metodologia 81
Tabla 4-6: Registro de iteraciones.
Tamaifio del
Iteracion | CV Hiperparametros modificados Observaciones
param_grid
Buen desempefio inicial.
576 L ) Sirvid como base para
o Exploracion inicial. Se variaron o
1 8 combinaciones ) entender la sensibilidad del
todos los hiperparametros. o
(4x4x3x3x3%2X2) modelo ante variaciones
amplias.
576 Misma grilla que Iteracion 1. | Validacion mas estricta. No
5 10 combinaciones Cambio en la validacion cruzada | se modifico la grilla, pero se
(igual a Iteracion | (cv=10) para mejorar robustez de | buscéd estabilidad del
1) evaluacion. desempeiio.
Reduccion de complejidad. Se
144 limitaron los  valores  de: | Menor complejidad y tiempo
o n_estimators, learning_rate, | de coémputo. Se sacrifico
3 8 combinaciones denth ) | i o |
max_depth, min_samples_split, | precision para  explorar
(3x3x2x2x2x2x1) ) ) .
min_samples_leaf, y se dejo solo | modelos mas simples.
'sqrt' para max_features.
Mejor configuracion
Mayor granularidad en
encontrada. Ajuste
135 learning_rate (de 0.01 a 0.1 con
sobresaliente y baja
4 8 combinaciones incrementos  pequefios). Se
desviacion. Balance éptimo
(3x5%x3x3%x3x3%3) | incorpord max_features=0.5
entre complejidad y
ademas de 'sqrt' y 'log2'.
precision.
Misma estrategia que la Iteracion | Resultados muy buenos, pero
180 4, pero se afiadio un valor mas alto | sin mejoras sobre Iteracion 4.
5 8 combinaciones en n_estimators (hasta 400) para | Aumento de estimadores no
(4x5x3%x3x3x3x3) | probar mejoras por profundidad | aportd beneficios adicionales
del ensamble. significativos.

Fuente: Propia.

La estrategia de variacion se puede resumir como sigue:

— Iteracion 1 — Iteracion 2: Misma grilla, variacion en el método de validacion

(cv=10 en vez de cv=8).
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— Iteracion 2 — Iteracion 3: Reduccion dréstica de la grilla, buscando un modelo
mas simple con menor carga computacional.

— Iteracion 3 — Iteracion 4: Se ajustd la grilla para permitir méas precision en
learning_rate y se incorporaron valores mixtos en max features para capturar
interacciones adicionales.

— Iteracion 4 — Iteracion 5: Se mantuvo la configuracion ganadora, pero se aumentd

n_estimators para verificar si mayor profundidad del modelo aportaba mejoras.

Figura 4-15: Comportamiento de métricas por iteracion.
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Fuente: Propia.

Finalmente, se concluye que, a través de la estrategia de ajuste progresiva, basada en
validacion cruzada y experimentacion controlada sobre multiples combinaciones de
hiperparametros, se logrd identificar un modelo de Gradient Boosting Regressor con alto
poder predictivo. Este modelo servird como herramienta para la estimacion del gasto total
en proyectos de construccion en progreso, aportando valor en la gestion financiera y la

anticipacion riesgos.

w
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4.6 Despliegue

La fase de despliegue marca el punto en el que el modelo de Machine Learning, ya
desarrollado y validado, se implementa en un entorno de produccidon para comenzar a
generar predicciones con datos reales, y, por lo tanto, a generar impacto directo en la toma

de decisiones del negocio.

Desplegar un modelo en produccion presenta varios retos técnicos, especialmente porque el
entorno de desarrollo y el de produccion suelen ser diferentes. Estos entornos, conocidos
como entornos de ejecucion (runtime environments), son el conjunto de herramientas,

versiones de software y configuraciones que permiten ejecutar el modelo (Stijnman, 2024).

Segun Stijnman (2024), durante el desarrollo, el modelo se entrena en un entorno controlado,
utilizando versiones especificas de Python, bibliotecas (como scikit-learn, pandas, etc.) y
configuraciones locales. Sin embargo, cuando se traslada a produccion, este entorno puede
ser distinto: versiones desactualizadas, bibliotecas faltantes o sistemas operativos diferentes
pueden causar que el modelo no funcione correctamente o que los resultados sean

inconsistentes.

Para entenderlo mejor, se puede usar la analogia de una cocina: desarrollar un modelo en un
entorno €s como crear una receta en una cocina especifica, con sus propios utensilios y
condiciones. Si se lleva esa misma receta a otra cocina que tiene diferentes ingredientes o
herramientas, el resultado puede variar. Lo mismo ocurre al mover un modelo de desarrollo

a produccion.

No obstante, es importante sefialar que esta fase se encuentra fuera del objetivo del trabajo,
dado que no se contempla la aplicacion practica del modelo en una organizacion especifica,
ni se cuenta con los recursos técnicos e infraestructurales necesarios (como ambientes de
produccion, herramientas de integracion continua o plataformas de despliegue) para su

implementacion real.






5. Conclusiones y recomendaciones

5.1 Conclusiones

El modelo propuesto, construido con base en técnicas de Machine Learning, logrd predecir
desviaciones presupuestarias con un desempefio satisfactorio. El algoritmo Gradient
Boosting Regressor fue el que presentd mejor rendimiento, alcanzado un coeficiente de
determinacion (R?) de 0.99. Este resultado evidencia que es posible anticipar sobrecostos en
proyectos de construccion de uso no residencial con un buen nivel de precision cuando se

dispone de datos historicos consistentes y bien estructurados.

Del analisis exploratorio y la evaluacion estadistica de las variables se concluyd que las
variables numéricas, especialmente aquellas relacionadas con el presupuesto y ejecucion
financiera, fueron las mas relevantes en la prediccion de sobrecostos. Entre ellas, el gasto
real estimado a la fecha, el presupuesto final estimado y el presupuesto total del proyecto
mostraron una fuerte correlacion con la desviacion presupuestaria, mientras que las variables
categoricas como la fase del proyecto o el tipo de edificacion no aportaron valor explicativo

significativo en los modelos predictivos.

Entre los modelos propuestos, el Gradient Boosting Regressor fue el que presento el mejor
desempefio al ser evaluado con el conjunto de prueba. Alcanzé un coeficiente de
determinacion (R?) de 0.9824, un error cuadratico medio (MSE) de 309,699,558.66 y un
error absoluto medio (MAE) de 3,887.30, superando a modelos como regresion lineal y
redes neuronales. Estos resultados demuestran que el modelo fue capaz de capturar de
manera precisa las variaciones en el gasto real, consoliddndolo como la opcidon mas robusta
y precisa entre las alternativas evaluadas. Este hallazgo es coherente con estudios

comparativos donde se muestra que, para datos tabulares con niimero moderado de
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observaciones y variables heterogéneas, los modelos de ensamble basados en arboles como
Gradient Boosting tienden a superar a las redes neuronales multicapa, salvo que estas
ultimas reciban un ajuste muy exhaustivo en arquitecturas, funciones de activacion y
regularizacion (Fernandez-Delgado et al., 2014; Shwartz-Ziv & Armon, 2022). En
particular, se ha documentado que los Gradient Boosting Decision Trees (GBDT) manejan
de forma mas eficiente interacciones y no linealidades con menor sensibilidad a
hiperparametros, esto los hace mas competitivos cuando no se dispone de una gran cantidad
de datos ni de una busqueda extensiva de configuraciones para redes profundas. Asi, el
mejor rendimiento observado en este estudio se sustenta tanto en la evidencia empirica de

la literatura como en las caracteristicas propias del conjunto de datos utilizado.

El modelo seleccionado fue sometido a un proceso de validacion cruzada con esquemas de
K-fold con cv=8 y cv=10, ademds de una particion del conjunto de datos en train/test
(80/20). Esta validacion permitio verificar la capacidad de generalizacion del modelo ante
datos no vistos, evidenciando estabilidad en las métricas de desempeio y ausencia de
sobreajuste. La consistencia del R? y el MAE entre diferentes pliegues y conjuntos confirma

que el modelo tiene una buena fiabilidad y puede ser aplicado.

La preparacion de datos, incluyendo estimacion de variables faltantes y exclusion de
atributos sin valor explicativo, fue clave para mejorar la precision del modelo. Esto resalta
la necesidad de fortalecer la recoleccion y estandarizaciéon de datos en proyectos de

construccion.

El andlisis bibliométrico reveld que, el area de estudio alin se encuentra en una etapa inicial.
Esto representa una oportunidad para que investigaciones futuras profundicen en la

combinacion de A y analisis de riesgos especificos en la construccion.

Aunque este trabajo se centrd en proyectos de edificacion no residencial, la estructura
metodoldgica puede adaptarse a otras areas de infraestructura. Esto permitiria ampliar el
impacto de la investigacion y facilitar la toma de decisiones informada en diferentes

contextos del sector de la construccion.
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5.2 Recomendaciones

A diferencia de paises como Estados Unidos, donde bases de datos abiertas como la de
School Construction Authority permiten el desarrollo de modelos analiticos, en el contexto
colombiano no se tienen repositorios abiertos con informacién estandarizada sobre
presupuestos, cronogramas y ejecucion de proyectos de construccion. Esta carencia restringe
la posibilidad de replicar estudios similares, lo que evidencia la necesidad de promover
politicas publicas orientadas a la creacion de sistemas de informacidon abiertos,
interoperables y confiables, que fortalezcan la toma de decisiones basadas en evidencia en

el sector de infraestructura.

En Colombia, la gestion y disponibilidad de informacion sobre proyectos de construccion
presenta un grado de fragmentacion. Las entidades ptblicas como el Departamento Nacional
de Planeacion (DNP), el Instituto Nacional de Vias (INVIAS) y la Agencia Nacional de
Infraestructura (ANI) publican informacion sobre contratos y avances fisicos-financieros en
portales como SECOP II, pero los datos no siempre cuentan con el nivel de desagregacion,
estandarizacion y completitud necesario para alimentar modelos predictivos. Esta situacion
coincide con lo planteado por (Wahab & Wang, 2022), quienes sefialan que la precision de
las estimaciones de costos esta directamente condicionada por la calidad y consistencia de

los registros historicos.

En el sector publico, una accion realista y de impacto seria consolidar, a través del DNP, un
repositorio unico que unifique la informacion ya existente en distintas plataformas (SECOP,
MIiO, SINERGIA, Observatorios de Infraestructura), incorporando campos como
presupuesto inicial, costos ejecutados por fases, modificaciones contractuales y causas de
variaciones. En lugar de crear un sistema desde cero, esta estrategia se apoyaria en bases ya
disponibles, pero las enriqueceria con un formato homogéneo y criterios claros de reporte,
como lo sugiere (Tayefeh Hashemi et al., 2020) en su discusion sobre estandarizacion de

datos para Machine Learning en construccion.
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En el sector privado, las empresas constructoras y firmas interventoras poseen registros
detallados que, por motivos de confidencialidad, rara vez se comparten. Sin embargo,
siguiendo el modelo de data trusts utilizado en Reino Unido (ODI, 2019), se podria
promover la creacion de acuerdos de intercambio de datos anonimizados gestionados por
gremios como Camacol. Estos acuerdos permitirian a las empresas aportar informacion de
costos, cronogramas y variaciones, eliminando datos sensibles, pero manteniendo su utilidad

estadistica para investigacion y desarrollo.

La combinacion de estas dos acciones, integracion y estandarizacion de datos publicos ya
existentes, junto con mecanismos de colaboracidén privada segura, podria representar un
camino factible para alimentar modelos predictivos como el desarrollado en esta

investigacion.

En el contexto colombiano, un modelo de este tipo podria aplicarse inicialmente en
proyectos de infraestructura publica, por ejemplo, edificaciones educativas, hospitales o
sedes administrativas, donde las entidades contratantes ya cuentan con registros de
presupuesto y ejecucion, aunque dispersos en plataformas como SECOP Il y el Observatorio
de Infraestructura. Con informacion mas estructurada, seria posible anticipar desviaciones
presupuestales en etapas tempranas, orientar la asignacion de recursos y priorizar

intervenciones preventivas en los proyectos con mayor riesgo de sobrecosto.

En el sector privado, su implementacion seria factible en empresas con procesos maduros
de control de costos, que registren de manera sistematica presupuestos iniciales, avances
fisicos y financieros, y modificaciones contractuales. En este entorno, el modelo podria

apoyar la estimacion de costos de obras similares basadas en experiencias previas.

De manera progresiva, y conforme se fortalezca la disponibilidad y calidad de los datos, este
tipo de modelo podria convertirse en una herramienta de apoyo para la toma de decisiones
estratégicas en proyectos de construccion, no como un sustituto del criterio profesional, sino
como un complemento que reduce la incertidumbre y aumenta la objetividad en la gestion

de riesgos.
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A. Anexo:

Factores

de

riesgo
implican sobrecostos en proyectos

que

q Media de Impacto

Factor de riesgo Fuente Probabilidad Std P Medio Std I
Estudio de factibilidad deficiente Directivo 3.28 1.21 3.95 1.02
Debilidad de la gestion de los contratistas Directivo 3.05 1.05 4.28 0.76
Mala comunicacion entre las partes Directivo 2.59 0.68 3.28 1.02
Conflicto entre las partes del proyecto Directivo 2.67 1.03 3.33 0.98
Debilidad gerencial de los consultores Directivo 2.90 0.97 3.82 0.82
Aumento del precio de los materiales Materiales y equipos 4.59 0.55 4.74 0.59
Escasez de equipos Materiales y equipos 2.79 1.20 3.18 1.27
Retraso de los proveedores en la entrega de
los equipos a la obra Materiales y equipos 2.74 1.04 3.23 1.13
Escasez de materiales Materiales y equipos 2.56 1.19 3.18 1.23
Nuevos problemas de equipos/tecnologia Materiales y equipos 2.23 1.20 2.69 1.19
Falta de conocimiento y experiencia Personal 2.74 0.88 3.28 1.02
Escasez de mano de obra Personal 2.18 1.10 3.26 1.07
Falta de personal calificado (personal
técnico) en el sitio Personal 2.61 1.14 3.56 1.05
Tipo de cambio de divisas Financiero 4.20 1.13 4.49 0.91
Inflacion Financiero 4.69 0.52 4.85 0.36
Escasez de fondos del propietario y retrasos
en los pagos Financiero 4.05 1.10 4.36 0.84
Multiples fuentes de fondos Financiero 2.54 1.00 3.13 1.15
Escasez de fondos para contratistas Financiero 3.38 0.78 3.92 1.06
Cambios adversos en las condiciones
geoldgicas Proyecto 2.10 1.14 3.08 1.26
Restricciones del sitio Proyecto 2.23 1.01 2.69 1.05
Complejidad del proyecto Proyecto 2.51 1.05 3.20 1.15
Disponibilidad del sitio Dueiio 2.26 0.97 3.00 1.32
Ordenes de cambio durante la construcciéon | Duefio 3.44 1.16 3.77 0.96
Retrasos en la toma de decisiones Dueiio 3.38 1.02 3.77 0.96
Politica aduanera del propietario y
complejidad (demora en la contratacion) Dueiio 2.95 1.34 3.48 1.33
Retrasos en la adquisicion de tierras Dueiio 2.54 1.21 3.28 1.39
Suministro de servicios publicos Duefio 4.08 0.84 2.13 1.00
Seleccién del postor mas bajo Duefo 3.67 1.11 3.74 1.12
Falta de conocimiento y experiencia Contratista 3.20 0.92 3.85 0.93
Retrasos en las adquisiciones Contratista 2.85 0.84 3.54 0.91
Retrasos de los subcontratistas en trabajos
anteriores Contratista 3.05 0.97 3.33 1.06
Gestion financiera inadecuada Contratista 3.15 1.09 3.77 0.90
Seguridad en el sitio Contratista 2.98 1.22 3.38 1.39
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Factor de riesgo Fuente Prlf:li?lgiea d Std P Iﬁ[;?i:(t)o Std I
Calidad de la construccion (defectos) Contratista 3.10 1.12 3.74 1.19
Mala planificacion y programacion Contratista 3.28 1.19 3.97 0.90
Falta de conocimiento y experiencia Consultor 2.74 1.09 3.67 1.08
Disefio incorrecto/errores de diseflo Consultor 2.95 1.02 3.79 1.13
Retrasos en la entrega del disefio Consultor 2.70 1.03 3.49 0.97
Cambio de equipo, o especificacion de
equipo, durante la construccion Consultor 2.64 0.99 3.26 1.07
Mal tiempo o condicion de emergencia Medio ambiente 2.64 0.93 3.28 0.94
Bajas/lesiones inesperadas Medio ambiente 1.77 1.01 2.36 1.33
Ley de preservacion del medio ambiente Medio ambiente 1.46 0.82 1.92 1.18

Fuente: (Ashtari et al., 2022)

B. Anexo:

Relacion de los factores

riesgo con variables de los proyectos

de

Fase del proyecto

Socope

Design

Estudio de factibilidad deficiente

Mala comunicacion entre las partes

Restricciones del sitio

Debilidad gerencial de los consultores

Complejidad del proyecto

Ordenes de cambio durante la construccion

Disponibilidad del sitio

Disefio incorrecto/errores de disefio

Retrasos en la adquisicion de tierras

Retrasos en la entrega del disefio

Suministro de servicios ptblicos

Retraso

Retraso >30%

Mala comunicacion entre las partes
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Aumento del precio de los materiales

Escasez de equipos

Retraso de los proveedores en la entrega de los equipos a la obra

Escasez de materiales

Escasez de mano de obra

Restricciones del sitio

Complejidad del proyecto

Ordenes de cambio durante la construccion

Suministro de servicios publicos

Retrasos en las adquisiciones

Retrasos de los subcontratistas en trabajos anteriores

Calidad de la construccion (defectos)

Mala planificacion y programacion

Disefio incorrecto/errores de disefio

Retrasos en la entrega del diseflo

Mal tiempo o condicion de emergencia

Presupuesto del proyecto

Rango 1 Rango 2 Rango 3

Presupuesto<=q(0.25) q(0.25)>presupuesto<=q(0.75) q(0.75)<presupuesto<=q(0.9)

Rango 4

Presupuesto>q(0.9)

Falta de personal . .
. Ordenes de cambio .
calificado (personal .y Inflacion
. . durante la construccion
técnico) en el sitio

Tipo de cambio de
divisas

Escasez de fondos del Retrasos en la toma de

Escasez de fondos
para contratistas

propietario y retrasos en .. Restricciones del sitio

Jos pagos decisiones

Restricciones del sitio Retrasos en la adquisicion Mala planificacion y
de tierras programacion

Politica aduanera del
propietario y
complejidad (demora
en la contratacion)

Fuente: Propia.
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C. Anexo: Modelo de bosques aleatorios

sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
sklearn.compose import ColumnTransformer
sklearn.pipeline import Pipeline

sklearn.model selection import train_test split
sklearn.metrics import mean_absolute_error, r2_score
sklearn.model selection import train_test split

df_train = project_2.copy()

df _train[['Tipo Proyecto',
'Categoria Proyecto', 'Fase del Proyecto’,
'Presupuesto del Proyecto', 'Presupuesto Final Estimado’,
'Desviacion Presupuestaria', 'Duracion Proyectada']]

df _train['Cantidad Gastada a la Fecha']

X_train, X_test, y_train, y_ test = train_test_split(X, y, test size=0.2,
random_state=42)

categorical cols = ['Tipo Proyecto', 'Categoria Proyecto', 'Fase del Proyecto']
numeric_cols = ['Presupuesto del Proyecto', 'Presupuesto Final Estimado’,
'Desviacioén Presupuestaria', 'Duracién Proyectada']

preprocessor = ColumnTransformer([
('cat', OneHotEncoder(handle_unknown="ignore'), categorical cols)
], remainder='passthrough")

modelo gasto a fecha = Pipeline(steps=[

('preprocessor', preprocessor),
('regressor', RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=42))

D

modelo_gasto_a fecha.fit(X_train, y train)

y_pred = modelo gasto a fecha.predict(X_ test)
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D. Instrucciones y uso del repositorio

El repositorio disponible publicamente en GitHub: https://github.com/Anfospina/cost-

overrun-prediction documenta el desarrollo de un proyecto orientado a predecir

sobrecostos en proyectos de construccion de edificacion, utilizando técnicas de analisis
de datos y algoritmos de aprendizaje automatico (Machine Learning). Su estructura esta
organizada para facilitar la comprension, reutilizacion y mejora del proceso. A

continuacion, se describe cada una de sus partes:

1. Carpeta _InternalFunctions
Contiene funciones auxiliares que se utilizan en las primeras etapas del anilisis,
especialmente para:
— Limpieza de datos: Eliminar o corregir valores erroneos o ausentes.
— Formateo: Asegurar que los datos estén en el formato adecuado para ser
procesados.
— Generacion de caracteristicas: Crear nuevas variables (o "features”) que
capturan mejor la informacién contenida en los datos originales.
Estas funciones estan disefiadas para ser reutilizables con otras bases de datos que tengan
estructuras similares, lo que las hace adaptables y escalables. Se recomienda no
modificar su contenido directamente para mantener la compatibilidad del flujo de

trabajo.

2. Carpeta _ModelFunctions
Incluye funciones que permiten construir, entrenar y evaluar diferentes modelos de
prediccion. Estas funciones se enfocan especificamente en la logica de modelado y se

han formulado para ser compatibles con varios algoritmos de Machine Learning.

3. Carpeta Input_output
En esta carpeta se encuentran tanto los datos originales utilizados en el andlisis como los

resultados intermedios que se generan a lo largo del proceso:


https://github.com/Anfospina/cost-overrun-prediction
https://github.com/Anfospina/cost-overrun-prediction
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— Datos de entrada: La base de datos inicial con informacion sobre proyectos de
construccion.
— Datos de salida: Conjuntos de datos ya procesados, con variables limpias y
nuevas caracteristicas listas para ser usadas por los modelos predictivos.
Esto permite reproducir facilmente los resultados sin necesidad de rehacer todo el

proceso desde cero.

4. Archivo development.ipynb

Es un cuaderno interactivo de Jupyter Notebook que acttia como nucleo del proyecto.
Presenta de manera estructurada el flujo completo de trabajo, desde el inicio hasta la
generacion de modelos. En ¢l se puede seguir paso a paso:

— Lalimpieza y transformacion de los datos.

— La creacion de variables derivadas.

— La seleccion y entrenamiento de cuatro modelos de prediccién: Lineal
Regression, Random Forest Regressor, Gradient Boosting Regressor, MLP
regressor

Este archivo es ideal para comprender el enfoque metodologico y verificar como se

implementaron las funciones desarrolladas en las carpetas anteriores.

5. Archivo model optimization.py
Este script en formato .py se enfoca en mejorar el rendimiento del modelo con mejores
resultados obtenidos previamente, que en este caso fue el Gradient Boosting Regressor.
Durante este proceso de optimizacion se:
— Prueban distintas combinaciones de parametros (técnica conocida como ajuste
de hiperparametros).
— Calculan métricas de desempefio para cada variante del modelo.
— Guardan automaticamente los resultados de cada iteracion.
El modelo que muestra el mejor desempefio final es almacenado en la carpeta optimization,

con el nombre GradientBoosting 4.pkl.gz, listo para ser usado en nuevas predicciones.



Anexos 95

El archivo GradientBoosting 4.pkl.gz corresponde al modelo predictivo con mejor
desempefio obtenido durante el desarrollo del trabajo. Este modelo fue entrenado para
estimar el valor real de costos en proyectos de construccion, y se encuentra listo para ser
reutilizado en nuevos conjuntos de datos. A continuacidn, se explica como utilizarlo y qué

resultados puede ofrecer.

El uso del modelo implica seguir tres pasos: primero, cargar el modelo en memoria
utilizando una funcioén adecuada que lea el archivo .pkl.gz; segundo, preparar los datos de
entrada, asegurandose de que estén preprocesados de forma idéntica a los datos usados en
el entrenamiento (mismos nombres y tipos de columnas, sin datos faltantes o errores de
formato); y tercero, aplicar el modelo sobre los nuevos datos para obtener las predicciones

del valor objetivo.

Al aplicarse sobre un conjunto de datos, el modelo genera una estimacién numérica
especifica, por ejemplo, el costo real esperado de ejecucion para cada proyecto teniendo en
cuenta las caracteristicas particulares de cada uno. Estas predicciones se devuelven como
una lista o columna de valores, en el mismo orden en que se presentaron los datos de entrada.
Cada valor representa una proyeccion basada en el conocimiento aprendido por el modelo
durante su entrenamiento, el cual integra relaciones complejas entre multiples variables,

tanto numéricas como categoricas.

El modelo opera de manera automatica y consistente: por cada nuevo caso, entrega una
estimacion puntual que puede ser utilizada directamente para andlisis, comparacion con
presupuestos iniciales o decisiones operativas en el contexto de control de costos y riesgos
en proyectos. En resumen, el modelo devuelve un valor predictivo por cada fila de datos que
se le proporcione, permitiendo asi anticipar posibles desviaciones presupuestales antes de

que ocurran.
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