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Resumen

Los arboles de decision son una herramienta muy util a la hora de elegir entre varias
alternativas, cuando estas son escalonadas, es decir, que los resultados (positivos
0 negativos) dependen de una decision tomada anteriormente. Independiente del
area en la que se use, esta herramienta facilita la visualizacion y el analisis de las
decisiones, probabilidades y resultados de las diferentes alternativas, todo esto con
el fin de poder tomar la mejor decision. Aunque este método se puede usar en
diferentes ambitos laborales, resulta interesante lo util que pueden llegar a ser para
el andlisis de riesgos y la gestion de proyectos, generalmente en proyectos de
inversion, que son en los que se tienen diferentes decisiones y hay cierta
incertidumbre en los resultados finales.

En el desarrollo de este trabajo, se presentara un contexto historico de la
herramienta, se comentara en qué areas se ha usado, para la toma de decisiones y
por ultimo se describira su utilidad en el analisis de riesgos en proyectos, indicando
caracteristicas, notacion, formas de uso, ejemplo de andlisis cualitativo y varios
ejemplos cuantitativos, mostrando también como usar el Software Precision Tree

para la construccion y analisis de los arboles de decision.

Palabas clave:

Riesgo, analisis de riesgos, arboles de decision, Guia del PMBOK®, sensibilidad.

Abstrac
Decision trees are a very useful tool when you have to choose between several

alternatives, much more if they are staggered, that is, the results (positive or
negative) depend on a decision which are made previously. Independent of the area
in which it’s used, this tool facilitates the visualization and analysis of the decisions,
probabilities and results of the different alternatives, all of this in order to be able to
make the best decision. Although this method can be used in differents

environments, it's interesting how useful they can be for risk analysis and project



management, there're where someone have to choose between different's decisions
and theres some uncertainty in the final results.

In this work, we'll present a historical context of the desicion trees, we'll comment on
what areas have been used and finally we'll describe it's usefulness in the projects
risk analysis, indicating characteristics, notation, forms of use, example of qualitative
analysis and several quantitative examples, also we'll showing how to use the

Precision Tree Software for the construction and analysis of decision trees.

Key words:
Risk, Risk Analysis, Decision Tree, Project, PMBOK®, Sesibility Analysis
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1. Introduccion

Constantemente nos enfrentamos a situaciones en las cuales debemos resolver un
problema o una necesidad por medio de la toma de decisiones, donde después de
analizar diferentes alternativas y dependiendo de los resultados de cada una de
ellas, debemos elegir la mejor opcién, para después, tomar otra decision a partir de
esta. A esto, se le llama decisiones escalonadas; en dichos casos es de vital
importancia contar con herramientas que faciliten la visualizacién y analisis de cada

una de las decisiones y sus consecuencias.

Cuando las decisiones descritas se pasan al ambito de proyectos, se hace mas
creciente la necesidad de contar con metodologias y herramientas para la toma de
decisiones o analisis de diferentes alternativas. Los arboles de decision resultan de
gran utilidad a la hora de analizar los riesgos de los proyectos, ya que permiten ver
gué pasaria en un futuro si se toma una decision y se obtiene alguno de los posibles
resultados. Debido a la incertidumbre y a la cantidad de ramificaciones o alternativas
gue podemos llegar a tener en un proyecto, en el analisis de este por medio de
arboles de decision, se incluye el PMBOK®! como una de las técnicas del analisis

cuantitativo de riesgos (Hulett, 2006).

Los arboles de decision entregan como resultado la posibilidad de identificar cual es
la mejor opcién en el desarrollo de un nuevo proyecto o producto, que sea un
balance entre lo que se tenia en un principio y la nueva decision. Todo esto
mostrado de forma gréafica y amigable para los implicados en el proyecto, y con
cifras que indican el valor maximo esperado, lo que facilita un poco la decision a

tomar.

1 PMBOK: La Guia de los Fundamentos para la Direccién de Proyecto, Es una norma americana para la gestion
de proyectos ha sido incorporada como parte del conjunto de normas de la American National Standard con
la denominacién ANSI/PMI 99-001-2004.
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Los arboles de decision son usados también en el célculo del modelo de opciones
reales para el andlisis financiero del proyecto, en este trabajo se revisaran ejemplos
de analisis de decisiones y riesgo bajos de incertidumbre, por lo que no se
profundizara en la utilidad de los arboles en el analisis de Opciones reales, ya que
este método es tan detallado y completo que deberia tratarse por aparte para una

mejor comprension del modelo.

2. Historia

El uso de los arboles de decision se remonta a 1944 por una idea de Von Neumann
(1903-1957) utilizada en la teoria de juegos, tal como nos cuentan en su articulo
Carlota Gastaldi, Marcel Urrea y Pedro Fernandez de Coérdoba, Neumann
recomienda trazar un diagrama en forma de arbol donde se puedan ver todas las
diferentes formas de jugar y descubrir un mejor modo de hacerlo, en donde se
obtenga un resultado satisfactorio, incluso él (Neumann) nos ilustra claramente el
uso de esta herramienta con el ejemplo de como lograr que dos nifios se sientan
satisfechos al darles un trozo de pastel y que ninguno de los dos reproche por tener
el trozo mas pequefio, en este caso, obtener la porcion mas grande del pastel
depende de la manera en la que el primer nifio corta el pastel y de la porcién que
elija el otro, por lo que es fundamental que cada nifio sea capaz de prever lo que el

otro va a hacer (Gastaldi, Urrea, & Fernandez de Cérdoba, 1998).

Después, en 1950 como nos cuenta Matsudo en su articulo: “Arboles de decision,
una técnica de data meaning”, gracias a un trabajo realizado por Hoveland y Hunt
se plantea que esta herramienta sea usada para un conjunto de entrenamiento T en
el &mbito de la informatica, alli se dio a conocer que los arboles de decision son de
gran y multiple utilidad (Matsudo, 1991). Aunque generalmente en esa época el

enfoque de estos era usado en temas estadisticos, desde 1964 se empez6 a usar
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en la solucion problemas de inversion y poco después para el andlisis de riesgos y
proyectos (Vélez, 2003).

Aunqgue el enfoque de arboles de decision ha sido usado generalmente dentro del
contexto de la teoria de la probabilidad, Magee fue el primero en utilizar el concepto
para tratar el problema de las decisiones de inversion de capital y posteriormente
Hespos y Strassmann propusieron, con algun detalle, combinar el andlisis del riesgo,
propuesto por Hertz y Hillier, con la técnica de los arboles de decision (debe
aclararse que Magee habia previsto la combinacion de estos enfoques cuando
planted la utilizacion de los arboles de decisién). Por su parte, en 1968, Raiffa
desarroll6 en forma detallada y muy clara la teoria de la decision, donde se incluye
la técnica propuesta por Magee y en general todo lo relacionado con las decisiones
bajo riesgo. (Vélez, 2003, pag. 323).

En 1979 Mark Rubinstein, John Cox y Stephen Ross proponen los arboles
binomiales (A veces llamados mallas binomiales) como un método para el andlisis
y valoracion de opciones para el estudio financiero de proyectos de inversion, que
es usado en modelos como Opciones reales (Rozo, 2018). Donde se considera que
la evolucién de precio, solo puede tomar dos posibles valores, analizando los

posibles precios con el valor presente neto.

Constantemente desarrollan métodos y herramientas para el analisis, interpretacion
y simulaciones de arboles de decision, tanto para la toma de decisiones como para
analisis financiero. Con los avances tecnolégicos se ha podido avanzar una utilidad
para este analisis, ya que desde el 2010 aproximadamente, se comienza a hablar
de los modelos binomiales y las opciones reales para la evaluacion de proyectos de

innovacion (ya no solo es inversion y andlisis de riesgos) (Vedoboto & Diego, 2015)
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3. Arboles de decisién

A la hora de tomar decisiones de cualquier tipo, el profesor Felipe R. Mangani (2015)
en sus diapositivas nos muestra una herramienta Util para tomar una decision “La
matriz de decisidbn es muy util para aplicar en la resolucién de situaciones de
decision unicas, segun el criterio de decisién utilizado” (Mangani, 2015, pag. 5). Pero
si en la situacion en la que nos encontramos tiene decisiones encadenadas o
condicionadas, podemos usar otra herramienta un poco mas util, como lo son los
arboles de decision, el mismo profesor Mangani, en su presentacion nos indica para
gué es util esta herramienta “Cuando se presentan problemas de decision
“Secuenciales” o “encadenadas” (Alternativas con consecuencias que derivan en
nuevas decisiones, inmediatas y también a mas largo plazo), la representacion
grafica mediante el ordenamiento de un arbol resulta mas provechosa para optar

por la mejor solucién” (Mangani, 2015, pag. 7).

Un arbol de decision es, para quien va a tomar la decision, un modelo esquematico de
las alternativas disponibles y de las posibles consecuencias de cada una, su nombre
proviene de la forma que adopta el modelo, parecido a la de un arbol. El modelo esta
conformado por multiples de nodos cuadrados que representan puntos de decision y de
los cuales surgen ramas (que deben leerse de izquierda a derecha), que representan
las distintas alternativas, las ramas que salen de los nodos circulares, o causales,
representan los eventos. La probabilidad de cada evento, P (E), se indica encima de
cada rama, las posibilidades de todas las ramas deben sumar 1.0. (Krajewski & Ritzman,
2000, pag. 76).

Muchas situaciones en las que tenemos que tomar decisiones escalonadas o
secuenciales que son determinadas por situaciones futuras, son aptas para analizar
mediante arboles de decisién (Arteaga, Rodriguez Ricardo; Zapatero, Rodriguez
Miguel A; Lopez, Jimeno Carlos; Camara, Rascon Angel y otros , 1997). El uso de

esta herramienta siempre puede ser una buena opcion y de gran importancia
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cuando se habla del andlisis o gestion del riesgo de cualquier tipo de proyecto, ya
gue se alimenta de experiencias y estadisticas con las que al final se puede llegar
a una alternativa que balancee le riesgo y beneficio de las acciones o planes a
realizar en un proyecto o a una lluvia de ideas para resolver una necesidad o un
problema. Esta estructura (los arboles de decision) permite estimar los costos,
riesgos, consecuencias, probabilidades y demas factores que afectan el proyecto,
lo que ayuda a construir un caso de negocio completo para tomar una decision

donde se obtengan ganancias (Corpxcoach, 2013).

Segun Hernandez (2015) existen diferentes tipos de arboles de decision, que son
catalogados segun la situacion y el resultado deseado, él los cataloga en los

siguientes tipos:

1. Arbol de clasificacion o binario: se usa cuando hay varias alternativas que se
han calculado anteriormente para obtener resultados mas predecibles, para
hacer uso de estos, hay que trazar esquemas binarios y proyectar las
diferentes variables o ramas del arbol, gracias a las probabilidades de estas
se puede predecir un poco el resultado. Es usado en probabilidad, estadistica
y mineria de datos.

2. Arbol de regresion: este tipo de arbol ayuda a determinar un Gnico resultado
ya que se tiene la informacion necesaria para identificar una “ruta” 6ptima.
Cuando se construye este arbol se divide la informacién en secciones o
subgrupos. Este tipo de arbol es muy usado en bienes raices.

3. Arbol de mejora: es usado cuando se desea tener un resultado mas preciso;
el arbol se construye, luego se toma una variable, esta se calcula y se
estructura para reducir la incertidumbre y los errores a la hora de tomar
decisiones. Este arbol es usado en contabilidad y matematica.

4. Arboles mixtos entre regresion y clasificacion: es usado para prever un

resultado con variables impredecibles, generalmente se usan indicadores
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5.

gue muestren lo que ya ha sucedido en un pasado (Sesgando un poco el
resultado), Se usa generalmente en ciencia (Castellanos, 2017)

Arboles de binomiales y trinomiales: son arboles donde cada rama es en si
un modelo binomial su funcion es recrear el modelo binomial varias veces en
el tiempo suponiendo que el precio o costo de un elemento sube o baja con
el tiempo. Estos arboles con muy usados en la aplicacién de opciones reales.

4. Aplicaciones y usos de los arboles de decision

Los arboles de decision son muy usados en diferentes ambitos de la vida en los que

tengamos que tomar decisiones de cualquier tipo, como dice el Intaver institute en

uno de sus articulos, cualquier persona puede usar rutinariamente los arboles de

decision, ya el andlisis y lo atil de la herramienta depende de la consecuencia

positiva o negativa de cada una de las alternativas; por ejemplo:

Juridica: esta herramienta puede ser usada en la toma de decisiones de un
abogado sobre demandar o no demandar, en ir o no a juicio, teniendo en
cuenta la probabilidad de ganar el juicio y lo que implica monetariamente y
probabilistica ganar o no el caso (Intaver Institute Inc. ).

Administracion de operaciones (OM)?: se usan los arboles de decision en la
planificacion de productos y administracion de procesos o capacidad, en el
ambito de OM este método es valioso, ya que permite evaluar diferentes
alternativas de expansién cuando hay problemas de capacidad o cuando la
demanda es incierta y también cuando hay involucrada mas de una decisién
(Krajewski & Ritzman, 2000).

2 OM: Administracién de operaciones del inglés Operation Managenent.
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e Mineria de Datos (DM)3: Los arboles de decisién son usados en este &mbito
abordando problemas como prediccion, clasificacion y segmentacion de
datos con el fin de convertirlos informacion valiosa para el andlisis y toma de
decisiones. Logar una buena mineria de datos depende de algoritmos,
algunos mas y otros menos sofisticados que se aplican a los arboles de
decision para obtener la respuesta la informacién 6ptima de los datos. (Witten
& Eibe, 20015)

e Medicina: En el &mbito de la medicina esta herramienta ha sido usada por
mas de dos décadas y es de vital importancia en casos de analisis genéticos
o a la hora de tomar una decision de si operar o0 no un paciente que llega a
urgencias o incluso la posibilidad de que una persona desarrolle un efecto
adverso a una medicina segun su predisposicion genética, estos arboles de
decision son del tipo clasificacién (Bouza & Santiago, 2013).

e Esta herramienta también es muy usada en proyectos de inversiébn como lo
cuenta en su libro Raul Coss Bu, “El enfoque de los arboles de decision, una
técnica muy similar a programacion dinamica es un método conveniente para
representar y analizar una serie de inversiones hechas a través del tiempo”
(Coss, 2015, pag. 253). Para los proyectos de inversion, también nos aclara
gue esta herramienta por si sola no nos indica la mejor opcién, para esto el
usuario debe conocer las alternativas, variables y probabilidades, es decir,
no se le puede escapar ningun detalle, lo que en algunos casos requiere de
mucha informacion y tiempo de construccion.

e Tecnologia e Inteligencia Artificial (IA): es usada para la parametrizacion y
desarrollo de aplicaciones con el fin de indicarle a un programa cémo

“Comportarse™ frente a una situacion que se le presente. El manejo de datos

3 DM: Mineria de datos por sus siglas en inglés (Data Mining).

4 Cuando se habla da comportamiento de un programa se esta haciendo semejanza a como pensaria un ser
humano en el momento de tomar esa decisidon o qué variables tiene en cuenta al momento de analizar qué
decisién tomar.
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por medio de Inteligencia Atrtificial se hace ademas por medio de algoritmos,
basados en reglas que sirven para representar una serie de condiciones que
ocurren de forma sucesiva, como se esperaria que lo hiciera un humano.

e Valoracién de opciones reales: este tipo de arboles es usado en el analisis
financiero de proyectos con una perspectiva estratégica, evaluando
alternativas futuras como: Abandono del proyecto, expansion en caso en el
que los resultados superen lo esperado, aplazamiento de la inversion o
suspension del proyecto para evitar flujos de caja negativos, dependiendo del
comportamiento de una variable en el tiempo. Este método, tiene como
ventaja sobre otros, que permite calcular el comportamiento financiero

minimo hasta la finalizacién del proyecto y no solo por un periodo limitado

Adicional a las aplicaciones anteriormente descritas,

“(...) por su estructura son faciles de comprender y analizar; su utilizacion cotidiana
se puede dar en diagnésticos médicos, predicciones meteorolégicas, controles de
calidad, y otros problemas que necesiten de analisis de datos y toma de decisiones”,
lo que quiere decir que los arboles de decision pueden ser usados en cualquier ambito
sin importar que sea laboral o personal, siempre y cuando implique toma de
decisiones con cierto grado de incertidumbre (Calancha Zuniga, Carrién Barcena, Cori
Vargas, & Villa Torres, 2010, péag. 2).

5. Notacion

Los arboles de decisién constan de: nodos de decision representados por un
cuadrado, nodos de probabilidad representados por un circulo y ramas o alternativas
representadas por lineas o una linea cruzada por otras dos, para notar que es una
decision rechazada. Al momento de disefiar y analizar un arbol de decision, se debe
tener en cuenta la notacién anteriormente descrita y que se puede apreciar en la
tabla 1.
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Simbolo Nombre Descripcion

Indica que hay una decision que se debe

. Nodo de decisidn
tomar

Nodo de probabilidad |Muestra varios resultados inciertos

alternativas resultado

Muestra una alternativa o un resultado que
no se debe tener en cuenta

<: Ramificacién de Cada linea de ramificacién indica un posible

Alternativa rechazada

Tabla 1: Notacion de un arbol de decision.

Fuente: Elaboracion propia

En la llustracibn 1 se muestra como se representa graficamente un arbol de
decision.

Altermativa

Modo de decisian .

Modo de
Probabilidad

Probabilidades Rasulzdos

. 0.5 finales
D,

llustracion 1. Estructura de un arbol de decision.

Fuente: Elaboracion propia, 2018.

Los datos y decisiones se ilustran facilmente en un diagrama de arbol de decision

porque este muestra las diferentes alternativas graficamente y es de facil
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entendimiento identificar cuéles son las interacciones entre las decisiones y los
eventos que surgen de esas decisiones. En la ilustracion 2 podemos ver un arbol de
decision donde se debe elegir entre 4 posibles alternativas, estas salen del primer
nodo de decision nombradas como D1, D2, D3 y D4. Los resultados que pueden
salir de las diferentes decisiones tomadas son nombrados como R1, R2, R3, R4,
R5, R6, R7 y R8 y sus probabilidades son P1, P2, P3...P8.

RLPL — F2
l'.__...-_'.'_'_'-

/ r2,p2 ~F3

_F4
DX R3,P3~
/ ~Rra,pa
/ @< s

/ y BRSPS “F6
/

~F7

ps —F11

p10 " F12

llustracion 2. Ejemplo cualitativo de un arbol de decision.

Fuente: Elaboracion propia, 2018

Si se elige la Decisién 4 (D4) se conoce con seguridad cudl es su resultado final
para esa alternativa que es mostrado como F1. Para las decisiones D1, D2 y D3 el
resultado dependen de una probabilidad, los resultados R1, R2, R3, R4, R5y R6
asociados a sus respectivas probabilidades, generan unos resultados finales con
cierta certidumbre que son F2, F3, F4, F5, F6 y F7 (Para el resultado n asociado a
la probabilidad n). Sin embargo, para los resultados R7 y R8 se debe tomar otra
decision, asi, del resultado 7 (R7) hace que se deba elegir entre las decisiones D5
Y D6, mientras que con el resultado 8 (R8), se debe tomar una decision entre D7 y
D8.
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A veces, un nodo de decision lleva a tomar otra decision inmediatamente, sin
necesidad de ver una probabilidad asociada a una decision, como lo que ocurre
después de tomar la decision 6 (D6), que después de tomar una decision se debe
tomar una decision entre D9 y D10. Los resultados finales F8, F9, F10, F11y F12
son resultados de las decisiones tomadas en D5, D7, D8, D9 y D10 respectivamente
(Amaya, 2010).

La féormula basica de la probabilidad condicional, cuando se tiene “dependencia” de
una decision debido a otra, es llamada Teorema de Bayes, esta, que se presenta a
continuacion, ayuda a encontrar la probabilidad de un suceso X dado a que haya
ocurrido un suceso Y, lo cual, es un comportamiento caracteristico de los arboles
de decision, entonces el calculo del valor esperado en cada rama se realiza a partir
de la férmula del teorema de Bayes. Este es aplicable en todos los casos en los que
haya incluida una decisién con probabilidad de ocurrencia de otra (Walpole, Myers,
Myers, Ye , 2012).

P(X/Y)=PXNnY)/P(Y)

Para el teorema de Bayes, los sucesos X y Y son mutuamente excluyentes, eso
quiere decir, que X y Y no pueden ocurrir juntos a la vez. Segun eso y lo
anteriormente explicado, el teorema de Bayes se conversa mucho con la
herramienta de los arboles de decision, ya que nos indica cémo calcular las
probabilidades de las ramas y multiplicandolo por los beneficios y/o pérdidas y por
las probabilidades condicionadas, se puede obtener el Valor esperado de cada
rama. En la siguiente ilustracion se muestra cémo calcular las probabilidades en un
arbol de decisiéon (Shao, 1978).
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X, P(X, NY) = P(X,) * P (Y/Xy)
Y
Y

X, P(X,NY) = P(X;) * P (Y/Xy)
Y
Y

Xs P(X3NY) = P(X3) * P (Y/X3)
Y

Y

Xy P(X, NY) = P(X,) * P (Y/Xy)
Y

llustracion 3. Estructura de probabilidad bayesiana.

Fuente: Elaboracion propia, 2018

Quedando entonces:
P(X,NY)

P/ =5

P(Xy) * P (Y/Xy1)

P(X/Y) = D)

Con la formula anteriormente descrita, se puede calcular la probabilidad de
ocurrencia de cierto nodo especifico de un arbol de decision (Mesa, Rivera, &
Romero, 2011). A continuacién, un ejemplo sencillo donde se muestra como calcular

la probabilidad de un nodo.

Ejemplo 1. Uso del teorema de Bayes:

Una fabrica produce 400 sillas diarias, la maquina A produce 250 sillas, pero un 4%
de las sillas salen defectuosas y la maquina B produce 150 sillas y un 2%
defectuosas. ¢Qué probabilidad hay de elegir una silla defectuosa y que esta se

haya producido en la maquina A?
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1. Se crea un “arbol” para mostrar las posibles opciones, donde D es
producto defectuoso y N es producto no defectuoso, en las ramas estan
las probabilidades, en las primeras, las que van a Ay B son la probabilidad
de que una silla sea producida en esa maquina y en las segundas, las que
vande AyB aDyN, es la probabilidad de que esa maquina produzca

una silla defectuosa o no defectuosa respectivamente.

b
A

0.6
96% N
2% D
0.4 /
B

98% N

llustracion 4. Estructura de probabilidad bayesiana Ejemplo 1.

Fuente: Elaboracion propia, 2018

2. El primer calculo que se hace es la probabilidad de que la silla defectuosa

provenga de cada una de las maquinas:

Probabilidad de una silla defectuosa en la maquina A:
P(ANnD) =P(A) «P(D/A); P(AND) = 0.6*0.04 = 0.025
Probabilidad de una silla defectuosa en la maquina B
P(BnD)=P(B)*P(D/B); P(BND)=0.4x*0.02=0.0075

3. Luego se calcula la probabilidad de que salga una silla defectuosa, sin

importar de qué maquina proviene, lo que se obtiene sumando P(AN D)y
P(BNn D)
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P(D)= P(AnD)+P(BNnD)
P(D) = 0.025 + 0.0075
P(D) = 0.033

4. Después se calcula la probabilidad de que la silla defectuosa venga de la

maquina A:

P(AnD) 0.025

P(A/D) = — 5= = G533 =077
P(BND) 0.0075
P(B/D) = p(D) _ 0033

La respuesta al ejemplo 1 es que la probabilidad de que la silla defectuosa sea
sacada de la maquina A es 77% y que venga de la maquina B es de 23%. Pero la
probabilidad de sacar una silla defectuosa entre toda la produccion es de 3%.

En los arboles de decisiébn no solo se calcula la probabilidad de que un evento
ocurra, adicional esto, se calcula el valor esperado de utilidad para cada rama, esto
se hace multiplicando la probabilidad condicional (como se mostré en el ejemplo

anterior) y el posible beneficio y/o costo de cada rama.

6. El Andlisis de los arboles de decisién

La construccion de los arboles de decision se hace de derecha a izquierda, mientras
gue su analisis es mas simple si se hace de derecha a izquierda, dejando a un lado
las que alternativas que no cumplan con el objetivo con el que se construye un arbol

de decision.

De acuerdo con Taha (2012) “Los Arboles de decision deben incluir (1) las

probabilidades asociadas con las ramas que emanan los eventos de la oportunidad
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y (2) Los ingresos asociados con diversas alternativas del problema.” (Taha, 2012,
pag. 514), lo que quiere decir, que los arboles de decision deben incluir un nodo de
decision que es excluyente a las demas, pero también decisiones que dependen de
una probabilidad de ocurrencia de un evento y a estos se les puede asociar un valor

esperado para cada rama.

El analisis de los arboles de decision se realiza en 5 Fases:

1. Definiry analizar el problema

2. Estructurar y dibujar el arbol, esto permitira tener una visién ampliar grafica
de la situacién a la que se esta enfrentando.
Asignar probabilidades en las ramas.
Calcular las ganancias o beneficio de cada una de las alternativas.
Resolver el problema calculando el valor esperado de cada nodo, esto se
hace con el beneficio y la probabilidad de obtener los beneficios en cada
nodo, en cada uno de ellos se debe elegir el valor esperado que genere

mayor beneficio (Render, Satir, & Hanna, 2006).

Para mayor compresion de cémo se hace un analisis de un arbol de decision, se

presenta el siguiente ejemplo.

Ejemplo 2. Nuevo producto:

Una empresa en crecimiento debe decidir entre sacar un nuevo producto (Decision
A) o redisefiar uno de sus productos (Decisién B). En caso tomar la decision A debe
elegir entre desarrollarlo y venderlo nacionalmente con un costo de 85,000 ddlares
o venderlo regionalmente con un costo de 51,000 délares. En caso de tomar la
decision B, debe elegir entre redisefiar un producto estrella para la empresa que
representa una inversion de 27,000 dolares o uno débil, que no tiene muy buenas

ventas y el cual no representa inversion. Para todas las opciones se tiene una
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incertidumbre de aceptacién del mercado, que puede ser: Fuerte, Moderada y
Pobre.

La probabilidad de éxito al desarrollar un nuevo producto y venderlo nacionalmente
con una aceptacion fuerte es de 50%, para una aceptacion moderada es de 30%, y
una aceptacion pobre de un 20%. Para el desarrollo de un nuevo producto y lanzarlo
regionalmente con una aceptacion fuerte del mercado es un 20%, para una
aceptacion moderada un 20% y una aceptacion pobre de un 60%. Para estos casos,
el valor esperado para una aceptacion fuerte del mercado es 450.000 délares, para
una aceptacién moderada 20.000 ddlares y para una aceptacién pobre es de 1,200

dolares.

La probabilidad para un redisefio de un producto estrella es 45% para una
aceptacion alta, para una aceptacién moderada es de 30% y una aceptacién pobre
de un 25%. La probabilidad para un redisefio de un producto débil con alta
aceptacion de mercado es de 30%, para una reaccion moderada un 20% y una
reaccion pobre de un 50%. Para estos casos, el valor esperado, si se tiene una
aceptacion fuerte del mercado, es de 300,000 délares, para una aceptacion
moderada es 15,000 délares y para una aceptacion pobre es de 2,000 dolares.

Para entender mejor el panorama, se presenta la siguiente tabla:
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Reaccion del Valor
Decision 1 Decision 2 Mercado Probabilidad | esperado

Fuerte 50% $ 450,000
Desarrollo Moderada 30% $ 20,000
Desarrollar un detallado Pobre 20% $ 1,200
producto nuevo Fuerte 20% $ 450,000
Moderada 20% $ 20,000
Desarrollo rapido | Pobre 60% $ 1,200
Fuerte 45% $ 300,000
Moderada 30% $ 15,000
Redisefio de Producto fuerte |Pobre 25% $ 2,000
producto Fuerte 30% $ 300,000
Moderada 20% $ 15,000
Producto débil | Pobre 50% $ 2,000

Tabla 2.Resumen Ejemplo 2 Arboles de decision.

Fuente: Elaboracién Propia, 2018.

Se crea un arbol de decisién donde al final de cada nodo esta el valor esperado.

Fuerte
Moderada
Pobre

i

Fuerte
Moderada
Pobre

Desarrollo Detallado
Nuevo Product04<

Desarrollo Répido

Producto Fuerte
Redisefio 4-<

Producto débil

llustracién 5.Arbol de decision Ejemplo 2.

A

Fuerte
Moderada
Pobre

Fuerte
Moderada
Pobre

A

Fuente: Elaboracion propia, 2018
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50%
30%
20%

20%
20%
60%

45%
30%
25%

30%
20%
50%

$450,000  $225,000
$20,000 $6,000
$1,200 $240

7 $231,240
$450,000  $90,000
$20,000 $ 4,000
$1,200 $720

7 594,720
$300,000 $135,000
$ 15,000 $4,500
$ 2,000 $ 500

$ 140,000

$300,000  $90,000
$ 15,000 $3,000
$2,000 $1,000
$94,000




Después se calcula para cada nodo el beneficio, teniendo en cuenta la inversién que
se debe realizar en cada decision, lo que nos deja con el siguiente arbol.

$231,240
Desarrollo Detallado S 85,000
$ 146,240
Nuevo Producto
$94,720
Desarrollo Rapido $51,000
$43,720

S 140,000
Producto Fuerte $ 27,000
$113,000
Redisefio
$ 94,000
Producto débil SO
$94,000

llustracion 6.Arbol de decision final Ejemplo 2.

Fuente: Elaboracion propia, 2018

Después de evaluar los diferentes resultados se toma la decision de desarrollar un

nuevo producto detalladamente, ya que es la que mas beneficios generaria.

7. Aplicacion en proyectos

El PMBOK® define un proyecto como un esfuerzo temporal que se realiza para

llegar a un objetivo.

Un proyecto es un esfuerzo temporal que se lleva a cabo para crear un producto,
servicio o resultado Unico. La naturaleza temporal de los proyectos implica que un
proyecto tiene un principio y un final definidos. El final se alcanza cuando se logran
los objetivos del proyecto, cuando se termina el proyecto porque sus objetivos no se
cumpliran o no pueden ser cumplidos, o cuando ya no existe la necesidad que dio

origen al proyecto (Project Management Institute, Inc., 2013, pag. 3).
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Para gestionar un proyecto se tienen 5 grupos principales, que son: Inicio,
planificacion, ejecucion, monitoreo y control y cierre. Dentro de esos grupos se
deben identificar los requisitos y entender la necesidad del usuario final, gestionar
los interesados y gestionar restricciones; lo anteriormente descrito genera un
desafio en la gestién de proyectos, ya que el equipo que trabajara en él, debe
conocer los riesgos, evaluar la situacién, gestionar capacidad y mantener una
comunicacion continua con los interesados en el proyecto (Project Management
Institute, Inc., 2013).

Al gestionar proyectos, existen situaciones en las que se deben tomar decisiones,
casi siempre basados en los andlisis de riesgos. Para un proyecto el PMBOK®
define qué riesgo es:

El riesgo de un proyecto es un evento o condicion incierta que, de producirse, tiene
un efecto positivo o negativo en uno o mas de los objetivos del proyecto, tales como
el alcance, el cronograma, el costo y la calidad. Un riesgo puede tener una 0 mas
causas y, de materializarse, uno o mas impactos (Project Management Institute Inc.,
2013, péag. 310).

Los riesgos individuales del proyecto no son lo mismo que el riesgo global de este.
El riesgo global de un proyecto es la unién de sus riesgos individuales, lo que hace
mas complejo estudiarlos. En los proyectos, los interesados estan dispuestos a
asumir cierto nivel de riesgos, esta actitud frente al riesgo permite clasificar a los
interesados en diferentes categorias: apetito de riesgo ( grado de incertidumbre que
se puede asumir para obtener un retorno), tolerancia al riesgo (cantidad de riesgo
gue se puede asumir) y umbral de riesgo (nivel maximo de incertidumbre e impacto
gue los interesados estan dispuestos a asumir) (Project Management Institute Inc,
2013).
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Los riesgos pueden ser positivos 0 negativos, que se traducen en fortalezas o

amenazas respectivamente. Los riesgos positivos se pueden explotar, mejorar,

compartir o aceptar; Los riesgos negativos se pueden mitigar, evitar, transferir o

aceptar. Una vez se defina qué tipos de riesgos tiene un proyecto, las posibles

causas y probabilidades, se debe realizar un plan de accion a tomar sobre el riesgo.

Para realizar una gestion adecuada de riesgos, se deben seguir las siguientes

etapas:

1. Planificar riesgos: en esta actividad se definen los posibles riesgos, se decide

cémo abordarlos y como ejecutar las actividades para gestionar los riesgos

en un proyecto.

2. ldentificacion de riesgos: Se determinan los posibles eventos que puedan

ocurrir en el desarrollo del proyecto. En esta etapa se establece la

importancia de que se materialice un riesgo. Para identificar los asociados a

un proyecto especifico, se debe revisar:

a.
b.

-~ ® o o

Actividades en escala de tiempo.

Componentes del proyecto, como lo son: personas, infraestructura,
equipos, herramientas, entre otros.

Trato y relacién con las accionistas o patrocinadores.

Impactos de otros proyectos sobre el que se esta estudiando.
Cambios organizacionales que se den durante el proyecto.
Parametros externos (politicos y econémicos).

3. Evaluacién de riesgos: se le da un peso a cada uno de los riesgos, segun su

importancia y gravedad de que ocurra y se hace una base para priorizar las

acciones por medio de la probabilidad de ocurrencia y el impacto de cada uno

de ellos. Esta evaluacion permite cuantificar y priorizar el riesgo, existen

diferentes herramientas para cuantificarlos como:

a.
b.

Valor esperado.
Funciones de probabilidad.
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c. Simulaciones.
d. Arboles de decision.
e. Juicio de expertos.

4. Respuestas para gestionar los riesgos: se definen estrategias para
aprovechar las oportunidades y disminuir las amenazas, con el objetivo de
minimizar los errores y maximizar utilidades.

5. Controlar los riesgos: consiste en implementar estrategias para responder a
los riesgos.

6. Monitoreo y evaluacion: Seguimiento a las acciones implementadas para
mitigar los riesgos, este monitoreo se debe hacer durante la duracion del

proyecto.

Una gran parte del proceso de gestion de riesgos en proyectos implica predecir un
poco el comportamiento en un futuro, tratar de entender qué puede pasar con tiempo
y al tomar una decision y si es 0 no importante para el proyecto. Debido a esa
incertidumbre y cantidad de ramificaciones o alternativas que podemos llegar a
tener en un proyecto, el andlisis de este por medio de arboles de decision se incluye
el PMBOK®® como una de las técnicas del andlisis cuantitativo de riesgos. (Hulett,
2006). En el capitulo 11 de éste libro, en la parte de andlisis cuantitativo de riesgos
junto con los andlisis de sensibilidad, en la 5 versién del PMBOK® se puede ver
gue los arboles de decision se usan para hallar la opcién o alternativa 6ptima, que
genera mayor beneficio, “Analisis del valor minimo esperado” (...) “para un proyecto
se calcula multiplicando el valor de cada posible resultado por su probabilidad de
ocurrencia y sumando luego los resultados. Un uso comun de este tipo de analisis
es el analisis mediante arbol de decisiones” (Project Management Institute, Inc,
2013, pag. 336).

5 PMBOK: La Guia de los Fundamentos para la Direccién de Proyecto, Es una norma americana para la gestion
de proyectos ha sido incorporada como parte del conjunto de normas de la American National Standard con
la denominacién ANSI/PMI 99-001-2004.
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El PMBOK®, en las imagenes que se muestran a continuacion (Imagen 1y 2),
ilustra cdmo hacer el analisis cualitativo y cuantitativo de los riesgos, nos muestran
cudles son las entradas, las herramientas y las salidas, para cada uno de los casos,
en la llustracion 7 se puede ver como se realiza el analisis cualitativo de los riesgos

y en la llustracion 8 el analisis cuantitativo de los riesgos.

——

1 Plan de gestion de los riesgos
2 Linea base del alcance
3 Registro de riesgos
A Factores ambientales
de |2 empresa
5 Activos de los procesos

de la organizacian
N "y

.1 Bvaluacion de probabilidad
2 impacto de los riesgos
.2 Matriz de probabilidad
e impacto
.3 Evaluacidn de la calidad
de los datos sobre riesgos
A Categorizacian de riesgos
5 Evaluacidén de la urgencia

.1 Actualizaciones a los
documentos del proyecto

de los riesgos
\_6 Juicio de expertos J

llustracion 7.Analisis cualitativo de los riesgos

Fuente: (Project Management Institute inc, 2013, pag. 328)

.1 Plan de gestion de los riesgos
.2 Plan de gestién de los costos
.3 Plan de gestidn del
cronograma
4 Registro de riesgos
5 Factores ambientales
de la empresa
.6 Activos de los procesos
de la organizacion
p. vy

Herramientas y Técnicas

.1 Actualizaciones 3 los
documentos del proyecto

.1 Técnicas de recopilacion
y representacian de datos

.2 Técnicas de andlisis
cuantitativo de riesgos
y de modelado

.3 Juicio de expertos

llustracion 8.Analisis cuantitativo de los riesgos

Fuente: (Project Management Institute Inc, 2013, pag. 334)

Para el analisis de riesgos en los proyectos hay diferentes técnicas y herramientas,
estos se pueden evaluar cualitativamente o cuantitativamente, y dependiendo de la

complejidad y del tamafo del proyecto, se debe optar por una herramienta u otra.
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Generalmente el andlisis cualitativo se realiza cuando los proyectos son pequefios

y no justifican invertir en un analisis profundo de riesgos, o cuando su incertidumbre

es poca. El analisis cuantitativo de los riesgos se usa en proyectos mas grandes y

de mayor incertidumbre y es util porque asigna un valor a los riesgos del proyecto y

nos ayuda a tomar la mejor decision cuando hay un alto grado de incertidumbre, sin

embargo, este método también requiere un poco mas de andlisis y detalle que los

cualitativos.

A continuacion, se describen algunos métodos usados para el analisis de riesgos:

a. Evaluacion de probabilidad: estudia la probabilidad de ocurrencia de cada

b.

uno de los riesgos y el impacto que genera que se materialice alguno y se
altere el cronograma, costos, calidad o alcance. A cada riesgo se le asigna
una probabilidad de ocurrencia subjetivamente y un impacto (costo, tiempo,
alcance). Los riesgos que estén en baja probabilidad e impacto se marcan
para un futuro monitoreo, los que tengan una calificacion mas alta en
probabilidad e impacto, se separan para planear como mitigarlos. De este
analisis se construye una matriz de probabilidad e impacto, lo que permite
priorizar los riesgos que se deben mitigar. Esto se debe hacer antes de que
el proyecto inicie ya que, si todos los riesgos son altos, se debe repensar el

desarrollar o no del proyecto (Project Management Institute Inc, 2013).

Juicio de expertos o método Delphi: este método define la criticidad y
priorizacion de los riesgos segun el juicio de expertos en el tema que se
analiza, consiste en 9 pasos que son: deteccion y formulacion del problema,
escoger el grupo de expertos, elegir equipo de la ejecucion, formar equipo
para supervisar, desarrollar cuestionario, solucionar cuestionario, analisis de
resultados, realizar un segundo cuestionario combinando respuestas del

primero, llegar a un acuerdo, cumplidos esos 8 pasos y después de analizar
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cualitativamente el impacto, se decide cuéles mitigar y cuéles monitorear
(Equipo Auditool, 2014).

What if?: este método usa informacion especifica del problema o proyecto a
desarrollar y se hacen preguntas como si se hicieran diferentes
procedimientos o escenarios para llegar al resultado e incluso se pregunta
gué pasaria en caso de que algo saliera mal, esto para identificar los riesgos
y las consecuencias de tomar una u otra alternativa. Lo primero que se realiza
es definir el proyecto a analizar, luego se determinan los escenarios y
posibles situaciones, después se determinan consecuencias y por ultimo se

recomiendan acciones correctivas (Leza, 2010).

Simulaciones Montecarlo: es un modelo matematico donde se calcula
muchas veces (el nimero de veces suficiente para tener una muestra
representativa) el resultado del proyecto, asignando diferentes valores a
variables; con los resultados de las diferentes iteraciones se hace un estudio
estadistico del que salen conclusiones relevantes para el proyecto. El
resultado es una distribucién probabilistica con todos los posibles resultados,
gue aporta un perfil riesgo/rentabilidad permitiendo tomar una decision.
(Gonzélez, 2015).

Analisis de sensibilidad: consiste en analizar la incertidumbre de cada
elemento del proyecto y como afecta el resultado final, con este analisis se
determinan cudles son los principales riesgos que generan mayor impacto en
el resultado final proyecto con el fin de analizarlos mas a fondo y buscar la
forma de mitigarlos. Este método también se puede simular, asignando
valores a las diferentes variables (Una a una) y mirar como afecta el resultado

final cada vez que la variable toma cierto valor (Fernandez, 2011).
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f. Arboles de decisién: es un diagrama donde se representa una decision bajo
las diferentes implicaciones de la seleccion de una u otra alternativa. En las
ramas del arbol se representan las probabilidades de riesgo y los beneficios
(tomando costos o utilidades), en cada rama tenemos un valor esperado, o
gue permite ver cuales son las series de decisiones y/o alternativas que nos

generan un mejor valor esperado (Aquino, 2014).

Ademas de los anteriormente descritos, hay muchos otros métodos para analizar
los riesgos cuando se trabaja en proyectos, sin embargo, en todos, la efectividad
de las decisiones tomadas va a depender de entender muy bien las alternativas y

de saber usar el método que mas se acomode al proyecto o metodologia de trabajo.

Como se ha mencionado constantemente, los arboles de decision pueden ser
usados en diferentes ambitos laborales, sin embargo, resulta interesante lo utiles
gue pueden llegar a ser para el andlisis de riesgos y la gestion de proyectos. Los
arboles de decisién son una herramienta de gran utilidad y efectiva a la hora de
gestionar riesgos en los proyectos, ya que plantean claramente las opciones y
probabilidades en un proyecto, ya sea que haya nacido de un problema o una
necesidad, y permite que todas las opciones sean analizadas, también permiten
tener en cuenta las consecuencias de las diferentes opciones, permiten poner cifras
a los diferentes resultados y la probabilidad de que las consecuencias se
materialicen, y por ultimo, gracias a los analisis de lo anteriormente descrito, tomar

la “mejor” decision para el proyecto (Duverge, 2012).

La mayoria de gerentes de proyectos, cuando se enfrentan a un proyecto
relativamente pequefio, creen que pueden hacer la eleccion de manera intuitiva y
gue no es necesario una herramienta, sin embargo, cuando se debe tomar una
decision que dependa de otras decisiones, aunque el proyecto sea pequefio, no es

sano tomar la decision intuitivamente, ya que puede conducir a errores; en esos
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casos la mejor opcioén es tomar la decision con ayuda de herramientas para la toma

de decisiones, como pueden ser los Arboles de decisién (Intaver Institute Inc.).

Los proyectos de inversion ocupan gran parte de los proyectos que son analizados
por esta herramienta, ya que es de gran ayuda que los implicados en el proyecto
puedan visualizar graficamente las alternativas y probabilidades, facilitando la
percepcion y comprension de la estructura logica y su alcance y significado.
(Arteaga, et al.,, 1997) Como resultado de los arboles de decision podemos
identificar cuél es la mejor opcién en el desarrollo de un nuevo proyecto o producto,
gue sea un balance entre lo que se tenian en un principio y el resultado de la

decision que se toma con el arbol.

Aunque el PMBOK® nos da a conocer diferentes herramientas para las diferentes
fases de un proyecto y especificamente para el analisis de riesgos (Como se
mencion6 anteriormente) particularmente se tratara la técnica de Arboles de
decision, ya que este andlisis hace parte de la fase de planificacion de un proyecto,

por lo que es importante desde las primeras fases conocer a que nos enfrentamos.

Un arbol de decision inicia con un nodo de decision (Generalmente es un cuadrado
a la izquierda) a partir del cual se extienden diferentes ramas que representan las
alternativas, cada rama finaliza con un nodo de azar y a partir de los diferentes
eventos y probabilidades se pueden obtener los resultados de las diferentes
alternativas. El ultimo resultado de la rama se expresa en términos econémicos, que
se generaran de la sumatoria de probabilidad por el costo y beneficio, indicando cudl

es la opcién que genera mayor valor esperado (Aquino, 2014).

A continuacién, se presenta un ejemplo comudn en las empresas de produccion en
la que se simula un proyecto donde se debe tomar la decision de comprar una u otra
magquina, teniendo que decidir entre dos maquinas y una de estas tiene la opcion de

hacer un estudio con un experto para evaluar la condicion en la que se encuentra.
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El siguiente ejemplo se calculard manualmente, debido a que no es una decision

dificil de calcular y se identifica facilmente la mejor alternativa.

Ejemplo 3. Invertir o no en una maquina

Arturo Betancur tiene una empresa metalmecéanica y debe decidir entre comprar 2
maquinas laser para mejorar la tecnologia de su empresa para cumplir la produccion
por los préximos 15 afios. La maquina 1 tiene un costo de 400 millones de pesos y
debe pagar mensualmente 15 millones, que incluyen mantenimiento y repuestos;
mientras que la maquina 2 vale 500 millones de pesos, pero su mantenimiento es
variable, podria costar 25 millones de pesos mensuales con una probabilidad de
20%; 15 millones de pesos anuales con una probabilidad de 40% o podria no costar,
esta opcion tiene una probabilidad de 40%.

Arturo antes de tomar la decision, puede contratar un experto para evaluar la
condicién de la maquina 2, el experto le cobra 4 millones de pesos por su concepto.
El debe decir si la evaluacion realizada a la maquina es satisfactoria (50% de
probabilidad) o no (50% de probabilidad). Si la evaluacion es Satisfactoria existe la
probabilidad de un 60% de que el costo del mantenimiento anual sea de 0 pesos, el
otro 40% corresponde a un costo de 15 millones de pesos anuales. Sila evaluacion
resulta no satisfactoria hay una probabilidad de 20% de que su mantenimiento anual
no tenga costo, podria tener un costo de 15 millones de pesos en una probabilidad
de 40% y de otros 40% de que el costo anual sea de 25 millones de pesos. ¢Qué

decision debe tomar Arturo?

La primera decisidn se veria como se muestra en la ilustraciéon 9, donde se tiene un
primer nodo de decision en el cual se debe elegir entre la maquina 1 y 2. Luego
vemos un nodo de probabilidad (el circulo), al final se puede ver qué pasaria si no
existieran las probabilidades (500, 725, 875). Para calcular el costo, ya incluida la

probabilidad, se haria de la siguiente forma.
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400 +(15*15)= 625

Maquin (500 + (0*15))*0.4 =200 ) ) . eeeteeneereseeaesennn 500
Maquina (500+(15*15))*0.4= 290 . . . e ———— 725

200+290+175=665

(500+(25*15))*0.2= 175 . ) . e eereean 875

llustracion 9.Primera parte del arbol de decision Ejemplo 3.

Fuente: Elaboracion propia, 2018

Para la maquina 1 se calcula el costo con la suma entre el costo de la maquina y el
costo de mantenimiento de los 15 afios. Para la maquina 2 se suma el resultado de
calcular la probabilidad de cada una de las opciones para los 15 afios, sumada al

costo de la maquina.

En la ilustracion 4 se muestra cOmo se analizaria la decision de llamar a un experto,
como vemos, si Arturo decide contratar un experto para analizar la maquina 2 y
termina comprando la maquina 1, debe pagar los 4 millones de pesos de la

inspeccion de la maquina 2 y los 225 millones de mantenimiento durante los 15

anos.
Maquina 1 B25+4=629 ettt p e b aen 629
Costo0/satisfac (500+4)*0.6=302.4 .........cccruenne. 500+4=504
Satisfactori Magquina 2
291.6+302.4 =594
Satisfactorio Costo 10
Experto (725+4)*0.4=291.6 .........couuucn... 725+4=729
(594*0.5)+(629*
0.5)=611.5 B25+47629 ..o 625+4=629
Maquina 1
No satisfactoria (500+4)*0.2=100.8 ..........coeveee.. 500+4=504
CostoO/satis
factorio
Maquina 2
Costo 10/
Satisfactorio (725+4)*0.4=291.6 .........ccoonc..... 725+4=729
100.8+291.6+351.6=744
Costo 20/
satisfactorio (875+4)*0.4=351.6 ......ccceevreeneee. 875+4=879

llustracion 10. Andlisis por arbol de decision de evaluacion de un experto Ejemplo 3.
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Fuente: Elaboracién Propia, 2018

Como se puede ver en la ilustracion 10, para calcular el costo de la maquina 2 se
multiplica el costo de la maquina mas el mantenimiento de los 15 afios y los 4
millones de la inspeccién por la probabilidad de que el mantenimiento cueste lo que
la alternativa presenta, por ejemplo, para calcular el costo de la maquina 2, si el

resultado es “no satisfactorio”, se realiza de la siguiente forma:

Costo de la maquina: 500 millones
Costo del experto: 4 millones

Costo del mantenimiento de 25 millones por los 15 afios: 25 * 15 =375 millones
Costo de la maquina, calculado el promedio con el costo del experto: (500+375+4)
*0,4= 351.6

Costo del mantenimiento de 15 millones por los 15 afios: 15 * 15 =225 millones
Costo de la maquina calculado el promedio con el costo del experto: (500+225+4)
*0,4=291.6

Costo del mantenimiento de O por los 15 afios: 0 * 15 =0 millones
Costo de la maquina calculado el promedio con el costo del experto: (500+4) *0,2=
100.8

Costo de la maquina 2, si la inspeccidn no es satisfactoria: 100.8+291.6+351.6= 424
Millones. De manera similar se calcula el costo de la maquina 2 cuando el resultado
del experto es satisfactorio. A continuacion, el arbol de decision completo y el

analisis final del ejemplo:
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400 +(15*15)= 625

(500 +(0*15))*0.4 =200 500
Maquina 1 (500+(15*15))*0.4= 290 725
200+290+175=665
(500+(25*15))*0.2= 175 875
Maquina 2
Maquina 1 625+4=629 629

Costo0/satisfac (500+4)*0.6=302.4 .......oocevevunne 500+4=504

torio

Maquina 2

291.6+302.4 =594
Satisfactorio Costo 10

Experto Satisfactorio (725+4) *0.4=291.6 .......ccoconeenee. 725+4=729
(594*0.5)+(629*
0.5)=611.5 625+4=629 625+4=629
Maquina 1
No satisfactoria (500+4)*0.2=100.8 .......coccrvvrrernne 500+4=504

Costo0/satis
factorio

Maquina 2
Costo 10/

Satisfactorio (725+4)*0.4= 291.6 ... 725+4=729

100.8+291.6+351.6=744

Costo 20/
Satisfactorio

(875+4)*0.4=351.6 .....ccceevevurennne 875+4=879

llustracion 11.Arbol decision final. Ejemplo 3.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018

La decisién a tomar es contratar el experto para la evaluacién de la maquina, si el
resultado es satisfactorio, se debe comprar la maquina 2; si el resultado del experto
es no satisfactorio, se debe comprar la maquina 1; incluso teniendo en cuenta que

el costo del experto se debe pagar.

Aungue la aplicacién mas clara de los arboles de decision en proyectos es la toma
de decisiones, cuando estas estan bajo incertidumbre y el comportamiento futuro es
incierto, como el que se ven en la valoracién de los proyectos de inversion, se ve la
necesidad de evaluar el proyecto por métodos no tradicionales, como el VPN (Valor
Presente Neto), y evaluarlos por medio de un modelo que se llama opciones reales,

gue viene de la mano con los arboles de decision.
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8. Precision Tree para la solucién y andlisis de arboles de

decision

Hay diferentes softwares para realizar y analizar arboles de decision, como lo son:

Lucid chart: este software permite graficar muchos tipos de mapas como
mapas mentales, diagramas Venn, flujos de proceso, arboles de decision,
entre otros, esta herramienta permite graficarlos, los analisis se pueden hacer
por medio de tablas y célculos, pero no permite hacer analisis de variables o
simulaciones.

DPL profesional: tiene un médulo para la construccion y analisis de arboles
de decision, este programa permite hacer simulaciones Montecarlo y analisis
de rutas 6ptimas.

Tree Age Pro: es un software que permite construir y analizar modelos en
poco tiempo, puede ser usado en cualquier problema de toma de decisiones,
incluye un médulo para arboles de decisiones, diagramas de influencia y
simulaciones.

Precisiobn Tree: permite graficar un arbol de decision, hacer andlisis de
probabilidad, ruta 6ptima, analisis de sensibilidad y simulaciones con @ Risk,

con la ventaja de que este es un complemento de Excel.

En este texto se analizara solo el Precision Tree (Analisis visual de decisiones para

Microsoft Excel), ya que este software permite diagramar, organizar y analizar

visualmente decisiones, usando arboles de decisién en Excel, que puede ser mas

familiar con los usuarios de los arboles de decision. En la herramienta se identifica

y calcula el valor de todas las posibles alternativas, Precision Tree determina cual

es la mejor opcidn en cada nodo, marcando la ruta 6ptima, permite también cambiar

una o varias variables para recrear varios escenarios.
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El siguiente ejemplo, en donde se debe decidir si invertir en un proyecto de un local
de comida rapida o no, pero ademas se plantea la opcién de construir el local grande
0 pequefio, dependiendo de un estudio de mercado, se solucionara por medio del
software Precision Tree, indicando paso a paso como se construye un arbol de

decision y como se puede calcular la opcion 6ptima.

Ejemplo 4. Local comida r4pida

Se esté planteando construir o no un local de comida rapida, y no se sabe si hacer
una seccion grande o pequefia. Al mismo tiempo se plantea si hacer un estudio de
Mercado. Este tiene un costo de 800 dodlares y puede indicar un mercado creciente
o decreciente, la probabilidad de que la informacién sea favorable es de un 60%. Si
el mercado es creciente, se espera tener unas ganancias de 95,000 doélares, si se
hace un local grande, pero si por el contrario se hace un local pequefio, las
ganancias pueden ser de $25,000. Si el mercado es decreciente y se construye un
local grande, se pueden perder $10,2000 délares o $7,500 si se construye un local
pequefio.

Si no se realiza un estudio de mercado, la probabilidad de que el mercado sera
decreciente es de 60%, por lo contrario, un informe favorable incrementaria la
probabilidad de que el mercado sea creciente en un 75%; y un informe desfavorable
disminuye la probabilidad de un mercado creciente el 45%.

¢, Qué decision debe tomar la empresa?

El ejemplo anterior se resume en el siguiente cuadro de Excel.
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A B C D E F G H
1 Costo Estudic 800

Gananciaf Beneficio *
2 Alternativas Probabilidad |perdida Beneficio probabilidad
3 ) o Grande Mercado creciente 55%| 595.000 595.000 552.250 $6.350
4 |5in Investigacion IMercado Decrecients) 45%| -5 102.000( -5 102.000 -5 45,900
d d . i 3 i | A
5 |de mercados Pequefia Mercado creciente 55%| S25.000 5 25.000 513.750 510375
6 Mercado Decrecientsy 45%| -57.500 -$7.500 -5 3.375
7 - Grande Mercado creciente 75%| 585.000 584200 5 70.650 $ 44.950
i Infermacion Mercado Decreciente 25%| -5 102.000| -5 102.800 -5 25.700
f bl - i X i X .
] Con avorable Pequefia Mercado creciente 75%| 5 25.000 5 24200 5 18.150 5 16.075
10 |, . Mercado Decreciente 25%| -57.500 -5 8.300 -5 2.075
nvestigacion de Mercado creci 45%| so95000] 3942000 $423%0
Mercada B Grande ercado creciente % I . . 514,150
12 Infarmacion Mercado Decreciente 55%) -5 102.000{ -5 102.800 -5 56.540
Desf; bl - i b J . .
13 esfavorable Pequefia Mercado creciente 45%| 525.000 §24.200 5 10.890 §6.325
14 MWercado Decreciente 55%| -57.500 -5 8.300 -5 £.565

Tabla 3.Resumen Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion propia, 2018

A continuacion, se presentaran algunas capturas de pantallas con la forma de como
crear el arbol de decisién en el complemento Pesicion Treee para el caso descrito

anteriormente.

1. En la pestafia del complemento Pesicion Tree, se da clic en “Arbol de

decision” y se elije la celda en la que se desea iniciar el arbol.

' icio Insertar Formulas Datos Revisar Vista PrecisionTree

Disefio de pégina

Q ;Qué desea hacer? Iniciar sesién £ Compartir

Y O, & AW SGAe T @ e

i

firbol de  Diframa/ Nodo Arcode  Configuraciones Andlisis de Analisisde  Revision Agregar Buscar Errores de Actualizar Veren
Hecisién @ influencia  influencia - decisién ~ sensibilidad bayesiana &rbol modelo  enlaces  BigPicture

ear nuevo Editar Andlisis Herramientas Ayuda ~

PrecisionTree ? X

Seleccione la ubicacién del nuevo arbol de decisién haciendo clic o
escribiendo la direccién de la celda en la que debe empezar el arbol,

=sastdl

Hojal | Hojaz | Hojas (O] ‘ v
Sefialar B o m

llustracion 12.Crear un arbol de decision. Ejemplo 4.
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Fuente: Elaboracién Propia, 2018

2. Posteriormente asignamos un nombre al arbol de decision y damos “aceptar”.

Disefio depégina  Férmulas  Datos
A Utilidades ~

@ 2yuda~

Ayuda

X
K L M N o
1
2
3 Nombre Comida Rapidal
4
- Localizacién Hoja de calculo "Hojas' (A1G:B11)
5 Tipo de modelo Arbol de decision
7
8
9
o o
1 o
12 I
13
14
15
16
o Q Acept: Cancel
18
19
20
21
22
23
Hojal | Hoja2 | Hojas ® « >
Lista i m - U > ]

llustracion 13. Nombrar un arbol de decision. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018

3. Se elige el primer nodo de decision, dando clic en el triangulo azul, y cuando
se despliega se elige el tipo de nodo, para este ejemplo es un nodo de
decision. En la ventana emergente se asignan los nombres a las ramas, para
el ejemplo una se llamara “Con estudio de Mercado” y “Sin estudio de

Mercado”.
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Archivo Inicio Insertar Disefi agina Férmulas Datos Revisar Vista PrecisionTree

s OY SN & AT SL-GA0 S &7

Arbolde Diagrama/ Nodo Arcode | Configuraciones Andlisisde Andlisisde | Revisin Agregar Buscar Erores de Actualizar  Veren

decision  deinfluencia  influencia - decision - sensibilidad | bayesiana arbol modelo  enlaces  BigPicture
Crear nuevo Editar Andlisis Herramientas
M F || =PTreeNodeValueftreeCalc 21$F$2;1)
A | B | c D | E F ¢

17

27

37

47

57

6 ¥4l PrecisionTree - Configuraciones de nodo de arbol de decisién X

7] Nombre |Decisién J

8 | Azar o -

o Ramas
10] eamon « [Hombre |Forzar valor
1 = Sin estudio de Mer., [

2 W o ]
2 E—
Ll
15 Referencia

Final

L

x| o [ oprenesomi o | i | concoms
21|
22

llustracion 14.Crear un nodo de decision o azar. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018

Quedando asi nuestra primera ramificacion, por ahora no se tiene una decision

0 un porcentaje (%) asociado a la rama:

Archivo  Inic Insertar pdgina  Férmulas  Datos PrecisionTree

«“ " % A ¥ £-<A0

Arbolde Diagrama/Nodo Arcode  Configuraciones  Analisisde Anglisisde  Revision Agregar Buscar Errores de
decisin  deinfluencia  influencia - decision ~ sensibilidad | bayesiana arbol modelo
Crear nuevo Editar Andlisis Herramientas

F9 T b

A | ] c | D

B

Sin estudio de Mercada

Decisién

[

Local de comida répida

llustracién 15.Resultado de primera decisién. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018
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4. Luego para la rama “Sin estudio de Mercado” creamos otro Nodo de decisién,
creando las dos ramas de construccion grande y pequefia, esto lo hacemos
dando clic en el triangulo azul de la rama “Sin estudio de Mercado” y

seleccionado de nuevo un nodo de decision.

Archivo  Inicio  Insertar  Disefio de pagina Férmulas  Datos  Revisar  Vista Q Iniciar sesion £ Compartir

A Y N e AW B-EAe P @ e

Arbolde  Diagrama/Node Arcode | Configuraciones | Andlisis de Andlisisde  Revision Agregar Buscar Errores de Actualizar  Veren
decisién  deinfluencia  influencia - decisién - sensibilidad bayesiana  drbol modelo enlaces  BigPicture

Crear nuevo Editar Andlisis Herramientas Ayuda -
= fe | =PTreeNodeValue(treeCalc_2!19F$2;2)
A B C D E F G H I J K L
1
2
3
4
5
1]
7 N N
5 &l PrecisionTree - Configuraciones de nodo de drbol de decisién X
9 Hombre Decisidn
10 Azar -«
11 Ramas
Sin estudio de Mercada VERDADRD Nombre Farzar |Valor 7}
12 ol io
b Deceis W [Grande M o a
Local de comida répida o Pequerial O o
14 o »
1 Légico «
Con estudio de Mercada ALl _ hd
16 [
17 Referencia -
18
18 Final -
20
21
2 @
23 .
‘ Hojal | Hojaz | Hoja3 ® Al :
Listo ] m - I + 1005

llustracion 16.Segundo nodo de decision. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018

Lo que deja como el resultado:
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g 4 Utilidades ~

@ Ayuda -

“ L8

e Configuraciones  And
- d

Ayuda ~

100.0%

Hojal | Hoja2 | Hoja3 ® [ v

llustracion 17.Resultado segundo nodo de decision. Ejemplo 4

Fuente: Elaboracion Propia, 2018

5. Para la rama de construccion grande, dando clic en el triangulo azul,
asignamos un nodo de probabilidad o azar (el circulo) para este caso,
ponemos la probabilidad de un mercado creciente y decreciente en cada una
de las ramas, a las que se le asigna un porcentaje, en la columna
probabilidad, de 55% y 45% respectivamente, igualmente se le asignha un
beneficio en la columna Valor de la siguiente forma ( se asignan los valores
de la colina E y G de la Tabla 3 :resumen de Ejemplo 3, que corresponden al
caso que se esta elaborando) :
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Iniciar sesién . Compartir

Archivo Inicio Insertar Disefio de pagina Férmulas Datos Revisar Vista PrecisionTree

AW N & A ZGA0 T @ [

Arbolde  Diagrama/MNodo Arcode  Configuraciones  Andlisisde Andlisisde | Revision Agregar Buscar Errores de Actualizar  Veren

decision deinfluencia  influencia decision ~ sensibilidad | bayesiana arbol modelo  enlaces  BigPicture
Crear nuevo Editar Andlisis Hemamientas Ayuda ~
M fe | =PTreeNodeValue(treeCalc_2!5F52;4) -
A 8 C D E F G H [~
f&l PrecisionTree - Configuraciones de nodo de arbal de decision X
Nombre Azar
Azar
Ramas
A Nombre Forzar |Probabilidad | Valar )
Decision || [creceme T ss% 95000 a
Decreciente M as% -102000 =
red . *
Légico E
hd
Referencia -
ec
Einal -«
Opciones avanzadas de -
T
4 »
Gl o= I +100%

llustracion 18.Primer nodo de probabilidad. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018

Nota: Debido a que el Presicion Tree es un complemento de Excel, nos permite
elegir celdas de tablas que ya tengamos construidas, dando clic en el cuadro que
aparece al lado derecho del valor que queremos dar.

Como resultado de la elaboracion del nodo de azar nos queda:
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Dissfiode pigina  Férmulas  Datos i Q hacer? Iniciar sesién £} Compartir

Egj A Utilidades ~
Ayuda -
Veren @
BigPict
Ayuda ‘
D14 - e | =PTreeNodeValue(treeCalc 21$F52;4)
A B c D E F G H
5
6
7
3

55,0%
95000

25,0%

-102000 -102000

Hojal | Hojaz | Hoja3 (O] 1 v

B o= @m - ] + e

llustracion 19.Resultado primer nodo de probabilidad. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018

Como se aprecia en la imagen anterior, ya se asignan porcentajes de probabilidad
para el nodo y los valores de la decisién. A medida que construimos la parte restante

del ejercicio, se puede observar como los valores van cambiando.
6. Realizamos el mismo procedimiento para la rama “Pequeina” asignando los

porcentajes de 55% a “creciente” y 45% a “decreciente” y los valores de
$25.000 y -$7.500.
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Archivo [UUSCEM Insertar  Disefiodepagina  Férmulas  Datos  Revisar  Vista  Precisionlres cer? Iniciar sesion £ Compartir

=
- EFAjustartedto General . L:) ) E:n E)( @ é:u‘t‘nsumav ,Z;Y p
ellenar +

$ - %o %% g9 Formato Darformato Estilosde Insertar Eliminar Formato Ordenary  Buscary
condicional  comotabla~ celda - - - - £ Borrar - filtrar~  seleccionar -

"D i MR-y
Eg ~

Pegar o N K s E- A~

ombinary centrar ~
Portapapeles = Fuente & Alineacién & Nimero & Estilos Celdas Modificar -
= Jfe | =PTreeNodeValue(treeCalc_2!5F52;5) v

A B C D E F G H -

f% PrecisionTree - Configuraciones de nodo de arbol de decision X

Decisién azar « Nombre zar

10375 Ramas

| Nombre [Forzar | Probabilidad | valor
r

Creciente

Decreciente T as% 7500

€||%|B||©

Decisién

faoe 4 |
10375
0.0% Final -
2]

Local de comida répida

Con estudio de Mercado

Opciones avanzadas de
e Cancelor

‘ Hojal ‘ Hojaz | Hoja3 @ ‘ v

llustracion 20.Segundo nodo de probabilidad. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracién Propia, 2018
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Decisién

Local de comida répida

10375

Con estugio de Mercado

0,0%

| Hojal | Hojaz | Hoja3 ® Bl 3

llustracion 21.Resultado segundo nodo de probabilidad.

Fuente: Ejemplo 4. Elaboracion Propia, 2018

El software nos va indicando el camino o la decision que debemos tomar, si no
tuviéramos la opcién de hacer un estudio de mercado, la mejor decision seria hacer

una construccion pequefa.
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7. Para el nodo de “Con estudio de Mercado” se hace clic en el triangulo azul

de la rama y seleccionamos en nodo de azar, asignando dos ramas

“Informacién Favorable” e “Informacion Desfavorable” dando un porcentaje
de 60% y 40%.

Archivo [DISUMM Insear  Diseflodepégina  Formulss  Datos  Revisar  Vista  PrecisionTree er? Iniciar sesion £, Compartir

B T — P B F B Ty O
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) - [¥] Rellenar~
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Ee]
Pegar =
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€%/ B ¢
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‘ Hojal ‘ Hoja2 | Hoja3 (O] - :

Listo Gl ) = i + 1005

llustracion 22.Tercer nodo de probabilidad. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018
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+ 100%

llustracion 23.Resultado tercer nodo de probabilidad. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018

8. Para la rama “Informacion Favorable”, haciendo clic en el triangulo de la

rama, se selecciona un nodo de decisidén para la construccién grande o

pequena.

Archivo  Inicio  Insertar  Disefiodepagina  Férmulas
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- decision = sensibilidad = bayesiana érbol
Analisis

Datos Revisar Vista

¥ ] ] D s ~J

-« =
¥F €@-<€¢<4q0 9
Revision Agregar Buscar Erores de Actualizar  Veren
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Final
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B
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llustracion 24.Tercer nodo de decisién. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018
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me [} ‘I ? 2 S 0 o =) A Utilidades -
¢ ® ] & A T @ tyuca-
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Lista B |- 1 +  100%

llustracion 25. Resultado Tercer nodo de decision. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018

9. Aligual que las ramas de Grande y Pequefia de los pasos 5y 6. Con un 75%
de probabilidad para creciente y 25% para decreciente. Los valores son los
gue se muestran en la tabla 3, para esos valores hay que tener en cuenta

que el estudio tiene un costo de $800 dolares, de la siguiente forma:
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llustracion 26.Cuarto nodo de decision construccion grande. Ejemplo 4. Fuente: Elaboracion Propia, 2018
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llustracion 27.Cuarto nodo de decision construccion pequeria. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018

Dejando como resultado:
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llustracion 28.Resultado Nodo “Sin estudio de mercado”. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018

10.Para la rama de informacion desfavorable se asigna también un nodo de

decisiéon de “Grande” y “Pequena”
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llustracion 29.Nodo de decision “informacion desfavorable”. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018

11.Al igual que en el paso 9, se crean los nodos de azar para el mercado
creciente y decreciente de las ramas “Grande” y “Pequefa”, teniendo en
cuenta que si la informacion es desfavorable, los % y ganancias cambian y
también se debe tener en cuenta que se deben pagar los $800 dolares del

estudio de Mercado.
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llustracion 30.Nodo de decisién “informacién desfavorable” para construccion “grande”. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018

H 8 - Ejemplo 3 Arboles de decision - Excel B - x
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llustracion 31.Resultado nodo de decision “informacion desfavorable” para construccion “grande”. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018

56



=] & -

Archivo  Inicio  Insertar  Disefode pagina  Férmulas  Dates  Revisar  Vista hac Iniciar sesién £} Compartir

£ Lt !% ‘1 ? r—ec ‘!:";' 2 o = A Utilidades -
» ¥ s N t @ Ayuda~

Arbolde Diagrama/Nodo Arcode  Configuraciones Andlisis de Andlisisde  Rewision Agregar Buscar Errores de Actualizar Ver en

decisién deinfluencia  influencia - decision ~ sensibilidad  bayesiana arbol modelo  enlaces  BigPicture

Crear nuevo Editar Andlisis Herramientas Ayuda

> S =PTreeNodeValue(treeCalc_2!5F$2;19)

0,0%

$24.200 24200

Con estudio de Mercado

fig) PrecisionTree - Configuraciones de nodo de érbol de decision X

Nombre Azar
Azar

o
Ramas
Decision L8
Légico L 8
Referencia -

Einal -

Nombre Forzar |Probabilidad | valor
Creciente C as% 24200
Decreciente T 5% -8300]

€| | %[ B|C

VERDADERQ <

Opciones avanzadas de

Listo

=]

| Hojal | Hoja2 | Hoja3 ® @ e Cancelar [ —

llustracion 32.Nodo de decision “informacion desfavorable” para construccion “Pequefia”. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018

[ Ejemplo 3 Arboles de decisi6n - Excel H -
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llustracion 33.Resultado nodo de decisién “informacién desfavorable” para construccién “Pequefia”. Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018
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A continuacion, la forma total del arbol de decisiobn completo:

Los resultados de la derecha son el valor acumulativo y la probabilidad de cada
rama, calculado autométicamente por Presicion Tree. Para el ejercicio que se
desarrollo, la mejor opcion es la de realizar el estudio, y hacer la construccion
grande, ya que genera un beneficio de $94.200 ddlares, con una probabilidad de un
45% de que ocurra (resultado en el cuadro Rojo). Pero si el estudio es desfavorable,
la decision deberia ser no realizar nada, dado que si se realiza una construccion
pequeia hay una probabilidad de 22 % de que el mercado sea desfavorable y se
pierdan $8.300 ddlares, si se realiza la construccion pequefia y el mercado es

creciente, siendo la Unica que en esa rama genera beneficio ($24.200 délares, con
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llustracion 34.Arbol de decision Ejemplo 4.
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Fuente: Elaboracion Propia, 2018
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una probabilidad de 18%) la probabilidad de ganancia es mucho més pequefa que
de pérdida.

El complemento de Excel, Pesicion Treee, permite hacer analisis de decision, lo que
ayuda a encontrar la ruta optima a través del arbol y calcular los posibles resultados.
A continuacién se muestra cOmo se realiza este analisis para el ejemplo que
venimos trabajando. Se hace clic en el icono andlisis de decision y perfil de riesgo,

se seleccionan todas las rutas y todos los informes.

o
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llustracion 35.Andlisis perfil de riesgos Ejemplo 4.

Fuente: Elaboracién Propia, 2018
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Modelo Ejemplo 3 [Arbal de "Hoja2') ~1F
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Incluir resultados:

[] Grafica de probabilidad
[ Grafica acumulativa

[£] Resumen estadistico

Opdiones:

|:| Colocar informe en un nuevo libro de trabajo;

llustracion 36.Caracteristicas perfil de riesgos Ejemplo 3.

Fuente: Elaboracion Propia, 2018
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La “grafica de probabilidad” muestra los resultados finales para cada opcion, para
este caso es de hacer estudio o no hacer estudio, la Grafica 1 muestra el beneficio
en el eje X y la probabilidad en de que se obtenga esa ganancia, esta en el eje Y.
La opcion en la que mas beneficio se obtiene es “Con estudio” y tiene una
probabilidad aproximadamente de 50%. Aunque la barra mas grande (Barra Azul)

tiene una probabilidad superior a 50%, pero no genera tanto beneficio.

Probabilidades de Arbol de decisién 'Local de
comida rapida’

Comparacion de eleccion del nodo 'Decisién’

60% -

50% -

40% -

30% -

Probabilidad

in estudio de Mercado

+

20% -
Con estudio de Mercado

+

10% -

0%

-50000

-100000 _ —

-150000
50000 -
100000 -

Gréfico 1:Gréfico de probabilidad Ejemplo "Comida Répida”

Fuente: elaboracion propia

La “Grafica acumulativa” muestra la probabilidad de un resultado final menor o

igual a un cierto valor para cada una de las opciones.
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-100000
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Gréfico 2: Grafica acumulativa Ejemplo “Comida Rapida”

y demas datos estadisticos del modelo de decision.

Fuente: elaboracion propia

El resumen estadistico (Tabla 4), muestra la media, desviacion estandar, la moda

Sin estudio de Con estudio de

Estadistica Mercado Mercado

Media 10375 29500
Minimo -7500 -102800
Méaximo 25000 94200
Modo 25000 94200
Desviacién 16168,54585 69488,38032
estandar

indice de -0,2010 -0,7075
asimetria

Curtosis 1,0404 2,3285

Tabla 4.Resumen estadistico Ejemplo 4. Resultado Presicion Tree

Presicion Tree tiene la posibilidad de mostrar solo la ruta 6ptima a través del arbol
y proporciona una tabla que muestra la opcion Optima en cada nodo de decision.

Para eso se selecciona Andlisis de riesgo, sugerencia politica, esta opcion muestra
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una forma reducida del arbol de decision, el cual es la rama 6ptima del arbol

el ejemplo es:

i{: ae u Qg ‘I 3‘ (I_Q <9 | & 1) =~ E‘j o Utilidades -
& o Fi s g N t @ Ayuda-
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4 - | Resumen estadistico Tabla de decisién | Arbol éptimo (O] 4

llustracion 37.Arbol 6ptimo Ejemplo 4. Resultado Presicion Tree,

Fuente: elaboracion propia, 2018.

. Para

El complemento, Presicion Tree, contiene unas técnicas avanzadas (como nodos

de referencia, nodos logicos, incluir una distribucion a un nodo de azar, o diagramas

de influencia), lo que logra que combinando los arboles con el analisis de

sensibilidad y con @RISK, mejore el analisis a la hora de representar un rango

continuo de resultados para eventos probabilisticos. Al ejecutar una simulacion

Montecarlo sobre un arbol de decision, se pueden visualizar muchos mas resultados

posibles que si se realiza Unicamente un arbol de decisién.

A continuacion, se presenta el ejemplo de las técnicas avanzadas de Presision Tree,

como lo son los andlisis de sensibilidad, analisis en una via o dos vias y

simulaciones con @Risk. Este ejemplo es tomado los tutoriales de la pagina de
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Palisade, donde se descarga el complemento Precision Tree para Excel y donde se
pueden consultar mas ejemplos. (Palisade Corporation, 2018).

Ejemplo 5 Petroleo

Imagine que tiene que decidir si va a perforar un pozo petrolifero en un campo
determinado. Perforar el pozo es caro y no sabe con antelacion cuanto petréleo va
a encontrar exactamente. Por lo tanto, el proyecto es bastante arriesgado. Sin
embargo, puede hacer un estudio geoldgico inicial que le ofrezca una indicacion que
si se puede encontrar una gran cantidad de petrdleo. Desafortunadamente, esta
prueba es bastante cara. El costo de la prueba es $10.000 délares y el costo de
perforar es $70.000 ddlares.

Si se realiza la prueba, se pueden generar tres resultados diferentes “Sin

” “*

estructura”, “Estructura abierta” y “Estructura cerrada” con probabilidades de 41%,
35% y 24% respectivamente. Si se perfora (con prueba) sin estructura, se tiene un
73% de probabilidad de que el pozo esté seco, una probabilidad de 22% de que el
pozo tenga una cantidad normal de petréleo y una probabilidad de 5% de que el
pozo tenga mucho petréleo.

Si se perfora (con prueba) con estructura abierta, se tiene un 43% de probabilidad
de que el pozo esté seco, una probabilidad de 34% de que el pozo tenga una
cantidad normal de petréleo y una probabilidad de 23% de que el pozo tenga mucho
petréleo.

Si se perfora (con prueba) con estructura cerrada, se tiene un 21% de probabilidad
de que el pozo esté seco, una probabilidad de 37% de que el pozo tenga una
cantidad normal de petrdleo y una probabilidad de 42% de que el pozo tenga mucho
petréleo.

Si se perfora, sin prueba, se tiene un 50% de probabilidad de que el pozo esté seco,
una probabilidad de 30% de que el pozo tenga una cantidad normal de petréleo y

una probabilidad de 20% de que el pozo tenga mucho petroleo.
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En todos los casos, si el pozo esta seco, no se obtienen ganancias; si el pozo tiene
una cantidad normal de petroleo, se puede tener una ganancia de $120.000 ddlares,

si se obtiene mucho petroleo con la perforacion se obtiene una ganancia de

$270.000 dodlares.

El arbol de decision para este ejemplo se vera de la siguiente forma.
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FALSO
-$70.000

Perforar

" 41,0% Decision de perforar
0 -10000
VERDADERO
$0
VERDADERO Resultados de la prueba
-10000 22587

VERDADERO
-$70.000,00

Perforar

Decision de perforar

5 35,0%

0 $22.900

FALSO

VERDADERO
-$70.000,00

Perforar

Decision de perforar

24,0%
Estructura cerrada 2

0 77800

FALSO

Decision de probar

22587

$120.000
20,0%
$270.000
Decisién

20000
0,0%
$0 $0

llustracion 38.Arbol de decision Ejemplo 5.

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).
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73,0%

Seco

$o0
Petroleo encontrado
-$40.100
o
$120.000
o
$270.000
41,0%
-$10.000
o
43,0%
$0
petréleo encontrado
22900
o
$120.000
o
$270.000
0,0%
-$10.000
o
21,0%
0
Azar
$77.800
o
$120.000
42,09
$270.000

0,0%
-$10.000

0,0%
-$70.000

0,0%
$50.000
0,0%
$200.000

0,0%
-$80.000

0,0%
$40.000
0,0%
$190.000

15,05%
-$80.000

11,9%
$40.000
8,05%
$190.000

5,04%
-$80.000

8,88%
$40.000
10,08%
$190.000



Si seleccionamos la sugerencia politica para este ejemplo, nos muestra el arbol
Optimo que presentamos a continuacion. Al ejecutar el andlisis se elige la rama del
arbol que corresponde a “Probar”, si la opcion muestra Sin estructura, la “mejor”
decision es la de no perforar, ya que es la que menos perdidas genera (-$10.000
dolares).

Si la estructura es abierta se debe perforar, lo que puede generar una ganancia de
$22.900 ddlares. Si la estructura es cerrada se debe perforar, lo que permite tener

mayor ganancia, pero con menor probabilidad.

N 41,0% Decision de perforar

0 -10000
- VERDADERO 41,0%
No perforar
$o0 -$10.000
VERDADERO Resultados de la prueba
-10000 22587
- 43,0% 15,05%
Seco
S0 -$ 80.000
- VERDADERO petréleo encontrado
Perforar
-$70.000,00 22900
o o
Normal 34,0% 11,9%
$120.000 $40.000
o o
23,0% 8,05%
$270.000 $190.000

5 35,0% Decision de perforar
Estructura abierta

0 $22.900

- 21,0% 5,04%
Seco

0 -$ 80.000
VERDADERO Azar
-$70.000,00 $77.800
37,0% 8,88%
Normal
$120.000 $40.000
42 1 ¥
,0% 0,08%
$270.000 $190.000

24,0% Decisién de perforar
Estructura cerrada - P

0 77800

Decisién de probar
Pozo petrolifero P

22587

llustracion 39.Arbol 6ptimo Ejemplo 5.

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).

La herramienta contiene la posibilidad de hacer un andlisis de sensibilidad al arbol,
lo que nos permite examinar el efecto que causan las variaciones a una 0 mas
variables, lo que resulta util para saber los valores “limita” maximo o minimo que

pueden hacer que se cambie la decisiébn 6ptima por otra opcién. Un andlisis de
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sensibilidad no nos da una opcién éptima, como se mostré anteriormente, pero
ayuda a entender lo sensible que es el modelo al cambio de las variables. Primero
se realizarda un analisis de sensibilidad en una direccion para una variable de

entrada.

1. Se da clic al icono de andlisis de sensibilidad, se elige hacer analisis en una
direccién con el valor esperado del modelo, en el campo entradas se afiaden
los valores de entrada que se desean variar para este ejemplo, se cambiaran
los valores del costo de la prueba, el costo de perforar con estructura abierta
y el beneficio para el pozo Normal y Mucho. Para esto damos clic en afiadir

y se selecciona la celda que se desea variar.

Inicio Insertar  Diseflodepégina  Férmulas  Datos  Revisar  Viste il O :Oué deses hacer? Iniciar sesién . Compartir

1) u —a - — L
¢ e Q, #) PrecisionTree - Andlisis de sensibilidad X
Arbolde  Diagrama/Nodo Arcode  Configuraciones  Andlisis de Analisis
decisidin deinfluencia  influencia © decisién ~ sensibilil Tige de analisis Sensibilidad de una direccion v
Crear nuevo Editar Andlisis ~
Salida:
i i v
Tipo de valor Valor esperado del modelo v
A B c | Modelo Pozo petrolifera (Arbol de ‘petraleo’) ~ B H J K L -
6 =
] Nodo de inicio Todo &l madelo v |B&
7
8 Entradas:
2
0 Celda  |Adual | Variacion
1
12
P Eliminar
14
15
16 Incluir resultados:
17 . R
- [ Gréfico de sensibilidad [ Regién de estrategia
12 Grafico de torado Grafico de arafa
20 Opciones:
21
22 [Jintorme de salida como % de cambio del valor actual
23
24
25
26 9 Acept: Cancelar
27
28 I pyoy| 21,0% o 5,08% -
Seco
1 ... | Ejempo Petroleo petroleo | Hoja3 | Tabla de decision Arbol 6ptimo @ [] ¥
Listo B {1}

llustracion 40.Andlisis de decision una direccién Ejemplo 5.

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).

Primero se cambia el costo de perforar para una estructura abierta.
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o -

PrecisionTree Iniciar sesién . Compartir

Inicio  Insertar  Disefiode pdgina  Formulas  Datos  Revisar

er?
ae o, g ‘I Eﬂ %: S \' 0 = =] @ A Utilidades ~
¢ ® v L & WA ] @ Ayua-

Arbolde  Diagrama/ Nodo Arcode  Configuraciones Andlisis de Andlisisde ~ Revision Agregar Buscar Erores de Actualizar  Veren

decision  deinfluencia  influencia - decisién * sensibilidad  bayesiana arbol modelo enlaces  BigPicture

Crear nuevo Editar Andlisis Herramientas Ayuda -~
D19 < e
A 8 c D E F G H J K L -
6 I P 22,0% 0,0%
7 $120.000 $40.000
8 0,0%
9 $190.000
10
1
12
13
14
15
16 15,05%
17 530,
18 PrecisionTree ? bt
12 Seleccione la celda a variar.,
20 11,9% | 5319l
21 $120.000 540.00
22 e 23,08 2,08% Cancelar
23 §150.000
24
25
26
27
28 5,01% =
4 ... | Ejempo Petrdlea | petrolea | Hoja3 | Tabla de decisién Arbol 6ptimo @ [ v

llustracion 41.Eleccion entradas andlisis de sensibilidad en una direccion Ejemplo 5.

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018)

2. Luego le indicamos a la herramienta que realice una variacion, en el campo
“‘Método” se puede elegir cdmo realizar la variacién, se puede hacer
porcentualmente, cambio un mas o menos al valor, o darle un minimo y
maximo real y fijo. Para el ejemplo se varian las variables en +/- 10% a

excepcion del costo de probar que se varian en +/- 50%.
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Inicio Insertar Disei Férmulas Datos Revisar PrecisionTree Iniciar sesién

..’. % IA ‘ g ,_"::: :\ (1) f gi:D::d_w

Arbolde Diagrama/Nodo Arcode  Configuraciones | Andlisis de Andlisisde | Revisién Agregar Buscar Errores de Actualizar  Veren

decisién deinfluencia  influencia decisién ~ sensibilidad = bayesiana érbol modelo  enlaces  BigPicture

Crear nuevo Editar Andlisis Herramientas Ayuda “

- £ =

A B c ¥ PrecisionTree - Definicion de entrada de sensibilidad X g H | J K L ry

6 ]
- Entrada;
7 _)
8 Celda D1g 55
7 Etiqueta Automético <
10 41,03
1| Sin estructurs Halugbaes] Valor de celda actual ~ | =-70000
o
12
- Variacién:
13|
14 Frobar VERDADERO esultados de I3 prusba Métado +/-poreentaje de cambio del valor de base ~
15 -10000 22587 o
| Cambio minimo (3] |-10% v
16 |
17 Cambio maximo %) [19%, B
]8_ Pasos 10‘
19 |
20
21 9 Cancelar
227 - 23,0% ‘ 8,05%
23 | 5270.000 §1590.000
24 | P —— X Decisién de perforar
25 | o $22.900
26 | [TApe— FALSO 0,0%
277 o -510.000
28 | Tsecal 21,0% o 5,04% -
] .. | Eempo Petrolea | petroleo | Hoja3 | Tabla de decision | Arbol éptimo | @) ] 3

Listo = ) = i + 100%

llustracion 42.Variacion entradas analisis de sensibilidad en una direccién Ejemplo 5.

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).
Al modificar todas las variables se vera asi:

Inicio Insertar

Foérmulas Datos Revisar Vista PrecisionTree Iniciar sesién

—a - - L
%‘ ‘1 ’ f PrecisionTree - Andlisis de sensibilidad x

Arbol de  Diagrama/ Nodo Arcode | Configuraciones  Anilisis de Analisis
decision  deinfluencia  influencia - decisién - sensibili| Tieo de analisis Sensibilidad de una direccién v
Crear nuevo Editar Analisis -~
Salida:
- £ v
Tipo de valor Valor esperado del modelo v
A B C Modelo Pozo petrolifero (Arbol de ‘petrolec’) - H J K L -
3 I—! Nodo de inicia Tado el modelo =
7
& | Entradas:
9
10| |celda [actual variacion
" ¥ D15 70000  Valor-Base -10% a 10 (10 pasos)
= = £21 120000  Valor-Base -10% a 109 (10 pasos) ALl
s ¥ 23 270000 Valor-Base -10% 3 10% (10 pasos) Ermmer
13| o &
14| Resultados de la prueba
]57 22587
167 Incluir resultados:
17 ) X
8] rifico de sensibilidad Regi6n de estrategia
19| rifico de tomada M créfica de arafia
20 Opciones:
21|
22 [ informe de salida coma % de cambio del valor actual
23 | [ Mostrar cdlculos durante el andlisis
= [ Colatar informe en un nueya libro de trabajo
25 |
2ol (7] Aceptar || Cancelar
27 |
28 | [l 21,0% g 508 -
] | Ejempo Petrélec | petroleo | Hoja3 | Tabla de decisisn | Arbol éptimo | @ ] v
Listo i:3 b = 1 + 100%

llustracion 43.Eleccion entradas analisis de sensibilidad en una direccion Ejemplo 5.

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).
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Como resultado del andlisis se puede elegir grafico de sensibilidad, grafico de
tornado, region estrategia y grafico de arafia, para este ejemplo se sacaran todas

las graficas, a continuacion, el resultado del andlisis de sensibilidad.

Las gréaficas de sensibilidad (una por cada variable modificada), muestra como se
modifica cada una de las variables (en el eje X) y cdmo varia el valor esperado (Eje
Y) a medida que aumenta o disminuye el valor modificado. Por ejemplo, para la
variable “Decision de probar” se puede ver como el valor esperado no se ve afectado

cuando el costo de la prueba es superior a $13.000 ddlares.

Sensibilidad de Arbol de decisiéon 'Pozo

petrolifero'
28000 - Valor esperado del nodo 'Decisién de probar' (B41)
27000 -Con variacién de Valor de la rama 'Probar' del nodo 'Decisién de prgadr'
(B15)
26000 -
925000 |
o
$24000 -
w
£23000 -
k=)
$22000 -
21000 -
20000 -
19000 T T T T T )
o o o o o o o
o o o o o o o
o o o o o o o
o < ~N o (] o <
— i — — T i

" Valor de la rama 'Probar' del nodo 'Decision de probar' (B15)

Gréfico 3: Gréafica de sensibilidad Ejemplo 5 “Petréleo

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018)

Las gréficas de estrategia, que también se crean una por cada variable modificada,
muestran el valor que toma la variable (eje x) y como se comporta la decision a
tomar para cada valor inicial, es decir, para las ramas iniciales, en el ejemplo se
muestra el comportamiento de probar o no probar, dependiendo de la variable
modificada. El grafico de estrategia para el ejemplo indica que si el costo de probar

(Variable que se modifico) excede los $13.000 dolares la decisién optima es No

probar.
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Regidn de estrategia de Arbol de decision 'Pozo
petrolifero'
28000 - Valor esperado del nodo 'Decision de probar' (B41)
Con variacion de Valor de la rama 'Probar' del nodo 'Decisié probar' (B15)
26000 -
©24000 -
©
Y
8
522000 B
S
<0000 - === Probar
=== N0 probar
18000 -
16000 \ \ \ \ \ \
o o o o o o o
S = S S S = S
S =] S S S S =]
© < I S & ® 53
- o A - ' ' !
Valor de la rama 'Probar' del nodo 'Decisidn de probar' (B15)

Gréfico 4: Gréfica de estrategia Ejemplo 5 “Petréleo”

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).

La grafica de Tornado muestra los cambios del valor esperado para cada variable
modificada, la variable que tiene la barra grande indica que esa es la mas sensible
a un cambio. Para el ejemplo, el valor esperado del modelo es mas sensible al

modificar el Costo de probar. (Hiller, Hiller, & Lieberman, 2002).

Grafico Tornado de Arbol de decisién 'Pozo

petrolifero'

Valor esperado detodo
Valor de la rama 'Probar' del nodo 'Decision
de probar' (B15)

Valor de la rama 'Perforar' del nodo 'Decision
de perforar' (D19)

Valor de la rama 'Mucho' del nodo 'petréleo
encontrado' (E23)

Valor de la rama 'Normal' del nodo 'petréleo
encontrado' (E21)

19000
27000 -
28000 -

T T T T T T
o o o o o o
o o o o o o
o o o o o o
- ~N oM < n o
o~ o~ o~ ~ o~ ~
[e]

Valor esperad

Grafico 5: Gréfica de Tornado Ejemplo 5 “Petréleo”
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Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).

El grafico de arafa indica el % de variacion del valor esperado para cada una de
las variables modificadas. Hay una linea por cada variable y la grafica muestra cual
es la mas sensible al cambio, que para este caso es la del costo de la prueba
geoldgica, ya que la pendiente de esta variable es la mas pronunciada, es decir, un
cambio menor en el porcentaje del costo de la prueba genera una mayor variacion

en el valor esperado.

Grafico de arafia de Arbol de decision 'Pozo

H 1
28000 - petrolifero

Valor esperado de todg el modelo
27000 -

26000 -
e \/alor de la rama

S 25000 - 'Probar' del nodo

© ' Y '

g 24000 - Decision de probar

6 23000 - (B15)

TOB Valor de la rama

> 22000 + 'Perforar' del nodo
21000 -| 'Decision de perforar'

(D19)
20000 -
Valor de la rama

'Mucho' del nodo
'petréleo encontrado
(E23)

19000

00,60%
-00,40% -
00,% -
00,20% |
00,40% |
00,60% -

X
=)
N
(=)
S

Cambio en entrada (%)

Graéfico 6: Gréfica de arafia Ejemplo 5 “Petréleo”

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).

La herramienta también permite hacer analisis de sensibilidad de dos direcciones,
lo que permite analizar como varia el valor esperado a la combinacion de dos

variables de entrada simultdneamente. Para esto se realizan los siguientes pasos:

1. Se da clic en el icono analisis de sensibilidad, en “Tipo de analisis” se

selecciona “Sensibilidad en dos direcciones”.
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Archivo  Inicio  Insertar  Discodepigina  Férmulss  Datos  Revisar  Vista [SERRN O Iniciar sesién £, Compartir

W oS, & |4 ;
& k) v %4 PrecisionTree - Analisis de sensibilidad x
Arbolde  Diagrama / Nodo Arcode  Configuraciones  Analisis de Anslisis|
decisibn  deinfluencia  influencia - decisién ~ sensibili Ti2o de analisis Sensibilidad de una direccion
Crear nuevo Editar Analisis ~
Salida: Sensibilidad de dos direcciones

B6 - fe v

Tipo de valor Valor esperado del modelo ~
A B C | Modeio Pozo petrolifero (Arbol de ‘petrolea’) ~ Pl H J K L -

e Noda de inicio Todo el modelo ~ B8

3

4 Entradas:

5

i I:‘ Celda  |Actual |variacion Afiadir

7 - ]

g ez 120000 Valor-Base -10% a 105 (10 pasos) EliE
¥ e 270000  Valor-Base -10% a 10% (10 pasas) Eliminar

2 ¥ Bis 10000 Valor-Base -50% a 509 [10 pasos)

10

1

12 Incluir resultados:

13 . .
[ Gréfico de sensibilidad [Z Regién de estrategia

14 esultados de Iz prueba

15 22587 [ Gréfico de tornade [¥] Grafico de arafia

i Opciones:

17

18 [informe de salida coma % de cambio del valor actual

19 [ Mestrar calculos durante el anlisis

20 [ colocar informe en un nueyo libro de trabajo

21

23

24 Decizién de perforar =

4 v .| EempopPeirsleo | petroleo | Hoja3 | Tabla de decision | Arbol éptimo | Sensibiidad B15 | S .. (B £l >
Listo L=:: B [ I Y 1 + 100

llustracion 44.Analisis de sensibilidad en dos direcciones. Ejemplo 5.

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).

2. Elegir y dar parametros a las variables que se van a variar al mismo tiempo.
Para el ejemplo se varian las variables: costo de la prueba y costo de perforar.
Se elige en qué eje se desea ver en cada una de las variables en el grafico
3D que sale como resultado del analisis, en el ejemplo se pondra el valor de

perforar (-70.000) en el eje X y el costo de la prueba (-10.000) en el eje Y.
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Archivo  Inicio  Insetar  Disefiodepagina  Formulas  Datos  Revisar  Vista [ECISSERUINN O cer? Iniciar sesién £, Compartir
l* : me L} k ‘I ? e < 0D a =21 o Utilidades~
4 ¢ ® 4 %) PrecisionTree - Andlisis de sensibilidad X
Arbolde Diagrama/MNodo Arcode Configuraciones  Analisis de Analisis de
decision de influencia  influencia M decision = sensibilidad| Tipe de andlisis Sensibilidad de dos direcciones -
Crear nuevo Editar Analisis ~
Salida:
- £ v
Tipa de valor Valor esperado del modela v
A B C - H J K L -
3 Modelo Pozo petralifero [Arbol de "petroleo’) ~
3 Nodo de inicio Todo el modelo =5
4
5 Entradas:
6 g % | ¥ [celda  [Actual Variacion | adadin.
7 P I oie 70000  Valor-Base -10% a 10% (10 pasos)
8 O Cen 120000  Walor-Base -10% a 10% (10 pasos) (=
9 C s 270000 Valor-Base -1086a 10% ) Eliminar
10 [ W[Ci[E15 10000 [Valor Base 505 2 50% (10 pasos)
n
12
Incluir resultados:
13
14 R=sultados de |3 prusbs [ Gréfico de sensibilidad [ZIRegion de estrategia
15 22587 Grafico de tarnado Grafico de arafia
16
17 Opdiones:
B [informe de salida como % de cambio del valor actual
19
20 [ Meostrar calculos durante el analisis
21 [ colocar informe en un nueye libro de trabajo
22
24 = . Decisin oe perfarar =
¢+ .| Eemoopetrdlea | petroleo | Hois3 | Tabla de decision | Arbol ptimo | sensibilidad 815 | S .. (@ ‘

llustracién 45.Eleccion entradas analisis de sensibilidad en dos direcciones Ejemplo 5.

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).

3. Después se da clic en aceptar y se obtienen los resultados de la prueba. El
analisis encuentra un valor esperado para cada posible combinacién de
valores entre las dos variables en la gréfica de sensibilidad (Grafica 7), se
muestra el costo de perforar en el eje X, el costo de la prueba en el eje Y, el
costo del modelo en el eje Z.

Sensibilidad de Arbol de decisién 'Pozo
petrolifero'

Valor esperado del nodo 'Decisién de-probar' (B41)

32000
o 30000
B
S 28000
Qo
& 26000
5 -6111
s 24000 .g333  Valordelarama
22000 & | 10556 Probar'delnodo
20000 4 /] "Decision de
STa = — . -12778 probar' (B15)
S 3I NN ®T <~ -15000
S IV s NN I 5
QS F XM Nl v 3
NAaR®RenRkhag 402 5
NP o NS 8 S wog
LA N o 21183
Co588nan s
S 388 Y .
T =2 s 0
- n

Valor de la rama 'Perforar' del nodo 'Decision de perforar' (D19)
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Grafico 7: Gréfica 3D Analisis de sensibilidad en dos direcciones Ejemplo 5 “Petréleo”

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).

El grafico de region de estrategia muestra (Grafica 8) qué decision se debe tomar,

triangulo para no probar y cuadrado para probar, para cada combinacién de valores.

Regidn de estrategia del nodo 'Decision de
robar'
. -4000 - P
] ® O O 0 0 0 0 0 0 o
S 6000 | & & & & ¢ ¢ ¢ ¢ o o
§ ® 6 6 6 6 6 6 6 o o
A 800071 4 o 6 6 & & & ¢ ¢ o
9 ® O O 0 0 0 0 0 0 o
el - 4
2 = 100007 L o o 6 ¢ 6 6 6 ¢ o
g E‘ -12000 - A A A 6 ¢ 6 ¢ o o o
LT A A A A A ¢ ¢ ¢ o o
2 %’ 14000 | A A A A A A A ¢ o o  Probar
a5 A A A A A A A A A
©  -16000 ———— ——— . ANoprobar
& § 8 §8 8 8 8 8 § ©
= S &8 & & & & 9§ &© 9
o o o o o o o o o o
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Grafico 8:Gréfica region de estrategia Andlisis de sensibilidad en dos direcciones Ejemplo 5 “Petréleo”

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).

El complemento de Precision Tree permite combinarse con @RISK, logrando
asociar una distribucion de probabilidad a las variable o nodos que tienen
incertidumbre, lo que permite hacer un andlisis més acercado a la realidad. Cuando
se realiza una simulacién con @RISK, este toma una muestra para cada funcién
asignada a las variables en cada iteracion de la simulacion. El valor y/o decisién
Optima cambia al ejecutar y recalcular los diferentes nodos y con los diferentes
valores de las muestras generadas al azar, o que genera un rango de posibles

valores para el arbol (Palisade Corporation, 2018).

Para el ejemplo que se ha trabajado, sobre el pozo de petréleo, se supone que no

se tiene el valor de probabilidad para el resultado final, cuando al perforar se
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encuentra un pozo normal, ni para pozo con mucho petréleo, por lo que para esas
ramas se atribuyen distribuciones Normal con media de $120.000 ddlares y
$270.000 dolares, respectivamente, y una desviacion de $10.000 para ambas

ramas, como valor de salida se define el valor del arbol entero.

1. Para introducir la distribucion se selecciona la celda donde esta el beneficio

para el pozo normal y se da clic al complemento @RISK. Luego le da clic al

icono de definir distribucion.

s de
vada
[ RiskExcel12_ES

Mas informacién

21 $120.000
22 25,08
23 $270.000 .

« » .| petroleo | Hoja3 | Tabla de decisin | Arbol6ptimo | Sensibiidad B15 | Sensibilidad D19 | S .. @) < v

llustracion 46.Asignar distribucion con @Risk Ejemplo 5.

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).

2. En @RISK podemos elegir entre diferentes distribuciones, para este ejemplo
se elige la distribucion Normal, se selecciona la distribucién haciendo clic en
el boton “Seleccione la distribucidon”. En la ventana emergente al lado
izquierdo, se asignan las caracteristicas de la distribucion, y luego se da clic

en aceptar.
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u 120000
o oE
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Media 5120.000,00
6 (%] ﬂ E&g Moda 5120.000,00
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= 2 = = 2 = =2 =2 = ==
ﬁ g w o= ow g 4 2 4 2 4 DerechaP 95,0%
= = = = = - = = = = Dif X 53289707 ,
9 = | El AR YIS 4 b Aceptar Cancelar
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llustracion 47.Asignar valores a una distribucion con @Risk Ejemplo 5.

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).

3. Para definir la salida del estudio de @risk se selecciona la celda de decision

de probar, se da clic en el icono Afadir salida, y en la ventana emergente, se

da acepta al elegir correctamente la salida.
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n

Adiadir salid;

Ba1 fadirsalida treeCalc_31$F$2;1) v
Adadir 3 Ia celda seleccionada de la hoja de cilculo

(0 rango de celdas) como variable de salida de D E F G H ) K L[«

21 simulacién e 5120000V $40.000

0% 8.05%

5270.000 5150.000
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-$70.000,00
$120.000

§270.000

Decisicn de perforar
77800

FALSO 0,0%

0 $10.000
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22587

s 570,000
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Listo  Calcular i} o= 1 + 100%

llustracion 48.Asignar salidas distribucion con @Risk Ejemplo 5.

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).
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llustracion 49.Confirmar salidas de @Risk Ejemplo 5.

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).

4. Para ejecutar la simulacion Montecarlo en @RISK, se elige un niumero de
iteraciones en la Barra de herramientas de @RISK. Para este caso ponemos

1.000. Se da clic en “Mostrar Grafica de salida automaticamente” i y por

ultimo clic en el icono de Iniciar Simulacion.

Archivo  Inicio Insertar Disefio de pagina Férmulas ieta v g Q & 7 Iniciar sesion . Compartir
ﬁ . fe A 2 \E‘ Heraciones L% )y ¥ Resumen A% @5 wd Eﬂ #
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A B C D Variable de salida durante o después de la G H J K L -
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22 [ RiskExcel12_ES
23 Mas informacién
24 Decisién de perfarar
25 522900
26
27
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30
31
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33 $20.000
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a| 22587 1
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43 so -$70.000 .
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llustracion 50.Simulacion Montecarlo con @Risk Ejemplo 5. Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation,
2018).
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Al dar clic en el icono para iniciar la simulacion se ve cOmo se mueven las variables,
y el resultado en la pantalla se puede ver el % de ejecucion de la simulacién y el
tiempo.
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llustracion 51.Ejecucion Montecarlo con @Risk Ejemplo 5.

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).

El resultado de la simulacion es una gréafica en la que vemos los posibles resultados
y las probabilidades relativas.

Decisién de probar
-80.000 190.000
86,0%
45%
40%
35%
30%
° === Decisién de probar
o [ 1z [ Mini -80.000,00
25% Versién de prueba de @RISK Mixime  216.064.75
‘ Sélo para propoésitos de evaluacion ‘ Media 25.770,09
20% P prop Desv Est  87.004,09
Valores 1000
15%
10%
5%
0%
DO o o o o o o o
o o o o o o o
S S S S S IS S
o o o o o o o
g 7 = = g = g

llustracion 52.Resultado simulacion Montecarlo con @Risk Ejemplo 5.

Fuente: (Adaptado de Palisade Corporation, 2018).
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En la parte izquierda se encuentra la el costo de la prueba sin encontrar petréleo, el
cual esta entre $50.000 y $100.000 con una probabilidad de casi un 20% de que
ocurra.

La probabilidad mas alta (40%), la tiene la prueba sin perforacion, lo que puede
tener un costo de aproximadamente $10.000.

Luego aparece el rango de valores para la variable de encontrar petréleo Normal y
por ultimo la distribucidon de encontrar mucho petroleo, la probabilidad para esos es
muy baja, sin embargo es lo que mas beneficio puede traer, ya que para las barras

més grandes solo se tienen pérdidas.

9. Conclusiones

e Siempre que se tenga que tomar una decision condicionada, los arboles de
decision son una herramienta util, ya que permiten ver, de una manera
gréfica, las opciones, probabilidades y resultados que se tienen a la hora de
tener que elegir.

e Los arboles de decisién son una herramienta muy popular, ya que son faciles
de entender y permiten visualizar graficamente las diferentes opciones para
una existente a la hora de tomar una decision.

e Los arboles de decision en la actualidad son muy usados en ambitos como
toma de decisiones, evaluacion de proyectos, analisis de riesgos, mineria de
datos, inteligencia artificial, administracion de operaciones, entre otros.

e EI PMBOK® nos muestra esta herramienta como una buena opcién para la
evalucién de situaciones en los proyectos de riesgos.Esta herramienta se
puede usar en proyectos, tanto grandes como pequefos, ya que es util para
resolver problemas pequefios que se presentan en el dia a dia como para
evaluar una decisién o probabilidad de ocurrencia de algo en el mediano y
largo plazo.

e Los arboles de decision se pueden combinar facilmente con otras

herramientas de la toma de decisiones, por ejemplo, resulta muy util el
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método de probabilidad bayesiana o probabilidad condicional, ya que permite
conocer la probabilidad de un resultado, dada una serie de resultados a una
prueba determinada, es decir, vincular la probabilidad de X dado que ocurra
Y.

Al someter un arbol de decision a un analisis de sensibilidad, ya sea de una
o dos direcciones.

Al combinar los arboles de decision con distribuciones estadisticas por medio
de @RISK, se permite analizar el modelo de forma real y el analisis mejora
mediante la representacion de rangos continuos de resultados esperados
para variables que son inciertas

En ocasiones los arboles de decision se pueden volver extensos debido a la
cantidad de variables inciertas que se tienen, lo que vuelve un poco complejo
su analisis, por lo que en algunas ocasiones se debe optar por usar un

método diferente para la toma de decisiones.
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