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RESUMEN

iy

i trabajo presentado se basa en la implementacién de un sistema que
permita analizar el riesgo asociado a un proyects financiero de expansion,
mediante el uso de un método estadistico y un método basado en la
inteligencia artificial.

7

Como objetivos principales del proyecto se mencionan los siguientes:

o Proveer una medida representstiva del riesgo de un proyecto de
Inversion.

o Apiicar los principios de las redes neuronales en las proyecciones de los
valores posibles de una variable financiera incierta.

o Ayudar al analista a la toma de decisiones acerca de un proyecto de

-

invarsion.

Luege se prasentan en orden cronolégico las paries que conformaror cada
una de las etapas de este trabajo, para finalmente hacer ias conclusiones y

recomendaciones del caso para futuros trabajos que se desarrolien en torno

2 este tema,
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INTRODUCCION

Cualquier persona que se interese en la inversion de capital en proyectos de
produccién, como por ejemplo la apertura de una tienda de ventz de
articulos, una distribuidora de productos, un restaurante, etc. tiene como
meta principal ganar dinero y expandir su negocio. Este es un principio gue
se aplica no sdlo a las microempresas, sino también a las grandes empresas
y corporaciones en las cuales participan los administradores financieros, que
tienen como objetivo principal de su trabajo, esforzarse en hacer que la
corporacion crezca cada vez mas, incrementando sus ganancias netas vy
logrande con esto que sus socios capitalistas o accionistas obtengan mejores

dividendos,

¢ Cémo logra el inversionista o el administrador financiero alcanzar el objetive
propuesto anteriormente? La inversion del capital de trabajo no se la realiza
: clegas, tampoco podemos decir que el éxito de un proyecto es fruto de la
suerte o el azar, por el contrario, es el resultado de un estudio previo de
factibilidad, analisis de los flujos de entrada y salida de dinero, estudios de

mercado, ete.

A través de la historia se ve que grandes empresas han realizado inversiones

millonarias para lograr una expansion del negocio y con esto lograr mejores



utilidades pero han fracasado en su intento. Esto no quiere decir por ningun
motivo que los analistas financieros nunca efectuarcn un estudio previo de
los proyectos de inversion en base a los flujos de efectivo que generaria y su
valor presente neto, sino que tal vez nunca no se tomd en cuentz la
probabilidad de que dichos flujos estimados realmente se presenten al

mormento de poner en marcha el proyecto [1].

Un proyecto puede parecer a simple vista bastante rentable y puede que
luego de un primer estudio basico obiengamos montos de utilidad bastante
grandes, pero asi mismo puede ser que el proyecto sea bastante riesgoso,
es decir que tengamos muy pocas probabilidades de gue los eventos

descritos en el papel se lleven a cabo en la practica.

Pongamos un gjemplo pr_é@tﬁ@@. Supongamos que una persona apuesta $100
en una carrera de caballos y si el caballo que escogid llega primero, gana
diez veces lo apostado, al parecer la inversion es buena pero supongamaos
que en la carrera participan 50 caballos, entonces la operacion se vuglve
bastante riesgosa ya que es muy improbable que el caballo seleccionado

gane entre los cincuenta participantes. Para este ejemplo la inversion es

2]

reigtivamente baja, pero si estamos hablando de grandes corporaciones las
inversiones pueden alcanzar los millones de délares y el no haber

considerado el riesgo de la inversion puede lievarnos a pérdidas millonarias.



Neurorisk es un sistema que ofrece una alternativa de solucidén para evaluar
el riesgo que se encuenira asociado a un proyecto financiero de expansion
Mediante el analisis comparativo de un método basado en la estadistica, la
simulacion de Monte Carlo; y un método basado en la inteligencia artificial

prediccién mediante una red neuronal.

[
C

-ste documento tiene como objetivo explicar al lector la importancia q@@
tiene el analisis de riesge dentro de una planificacion de pr@y@d@é d@

expansion, con la finalidad de medir la factibilidad del éxito del proyecto y la
probabilidad de obtener el rendimiento esperado por el inversionista. Para
cumplir este objetivo, el lector debs tener nociones basicas de administracion
financiera y sistemas de computacion, lo cual le permitira aprovechar en gran
medida el contenido de este documento.

>

El contenido de este documento ha sido dividido en cuaitro capitulos. El,

i

primer capitulo trata sobre el problema del andlisis de riesgo financiero,
axplicando la importancia gque tiene el mismo en el éxito o fracaso de la
inversion, se plantean soluciones para lograr el estudio efectivo del riesgo vy

se describen los objetivos de Neurorisk como una herramienta de gran ayuda

pare nos analistas financieros



n el capitulo 2 se describe a Neurorisk como producto, los requerimientos
de hardware y software para su correcto funcionamiento, la forma como
trabaja mostrando las eniradas, salidas y la funcionalidad del mismo. En el
capitulo 3 se presenta el disefio general de Neurorisk, describiendo la
funcionalidad de cada uno de sus médulos en base a su arquitectura y forma
de operacion, la cual es mostrada mediante flujogramas. Finalmente, el
capitulo cuatro presenta casos de estudio de proyectos de expansién con
niveles de riesgo variados en base a los cuales se utiliza Neurorisk para
efectuar un analisis completo de la probabilidad de obtener los rendimientos

osperados.




CAPITULO 1

1. ACERCA DEL PROBLEMA DE ANALIZAR EL
RIESGO FINANCIERO

1.

4l

1
o
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[ntroduccion

i:n este capitulo se enuncian los diversos problemas que se
presentan al tratar de analizar el riesgo financiero de un proyecto de
inversion y se describen las diferentes alternativas de solucicn & los
mismos. Finalmente se expone a Neurorisk como una solucion
integral al problema planteado presentandc sus objetives
principales, la estrategia de solucién proveida por el mismo, asf

como sus alcances y limitaciones.

El problema de definir el riesgo de un proyecto

El objetivo principal de una persona que se interese en la inversion
de capital en proyectos de produccién es ganar dinero y hacer que
el negocio prospere. Para el caso de las empresas el objetivo

principal de los administradores financieros es hacer que esta



genere gran cantidad de utilidades y maximizar la riqueza de sus

accilonistas.

Se puede decir que todo el analisis previc a la toma de decisiones
es matematicamente factible de realizar pero existe un factor
bastante importante, por no decir el principal; que es muy dificil de
calcular, el riesgo del proyecto. El no tomar en cuenta este factor
primordial puede ser la diferencia entre el éxito y el fracaso del
negocio, asi mismo un error en el anélisis previo a la inversion
puede ocasionar grandes pérdidas de dinero.

El nivel de riesgo de un proyecto es un factor que depende en gran
medida del velor de las diferentes variables financieras que
intervienen. Asi el riesgo dependera de los posibies valores futuros
de dichas wvariables para lo cual es necesario encontrar un
mecanismo que permita conocer o estimar dichos valores los cuales

son totaimente inciertos.

En resumen los problemas que se presentan para analizar el riesgo

de un proyecto son:



- Evaluacion del riesgo financiero del proyecto de una manera
rapida y efectiva.
- Determinacion de los valores de las variables financieras

inciertas del proyecto.

1.3. Planteamiento de soluciones
Come primera alternativa se tiene a los diversos métodos descritos
en libros de administracion financiera que ofrecen la solucién al
problema del analisis de riesgo; sin embargo para ponerlos en
practica en problemas reales, es necesaria la intervencion de
expertos en el tema con el fin de obtener resultados satisfactorios;
ademas esta labor seria puramente manual y tomaria mucho tiempo

para ser ejecutada.

Como segunde alternativa de soluciéon se tiene a los diferentes
productos de software que existen en el mercado y gue permiten
evaluar el riesgo financiero; uno de ellos es @RISK. Este producto
es bastante funcional y resuelve el problema de Ia siguiente manera:
El usuario del sistema define el proyecto en una hoja de Excel, Ia
cual contiene todas las ecuaciones y férmulas necesarias para

calcular los valores de los flujos de efectivo en los diferentes afios del

proyecto. La precision de los resultados generados por el producto



dependera en gran medida de las funciones de probabilidad para las
variables financieras inciertas del proyecio, las cuales son definidas
también por el usuario [3]. Como podemos ver, existe una gran
limitante que presenta este producto y es como garantizar que el

usuario defina correctamente las distribuciones de prebabilidad.

Debido a las limitantes que ofrecen las dos alternativas de solucion

planteadas anteriormente, es necesario la combinacion de ambas

Aprovechande el efecto sinérgico de dicha combinacion se crea
Neurorisk, el cual es un producto que ofrece una alternativa de
solucion para evaluar el riesgo que se encuentra asociado a un
proyecto financiero, mediante el analisis comparativo de métodos
estadisticos automatizados; y un método basado en la inteligencia

*

artificial para la prediccién de las variables inciertas.

+.4. Ovjetivos de Neurorisk
El objetivo esencial de este producto consiste en ofrecer un sistema
computacional que permita ayudar a un analiste econdmico en la
toma de decisiones de inversidbn en proyectos financiercs, este
analisis involucra un estudio profundo de los diferentes faclores que

afectan o impactan la probabilidad de obtener el rendimiento



esperado por el inversionista. La probabilidad de no obtener dichos

rendimientos es conocida como riesgo del proyecio.

Pare alcanzar este objetivo, es necesario saber como evaluar el nivel
de riesgo de un proyecto; dicho nivel de riesge es un factor que
depende en gran medida del valor de las diferentes variabies
financieras del proyecto, para lo cual se necsesita encontrar un
mecanismo gue permita conocer los posibles valores futuros que
pueden tomar dichas variables. Por olra parte, para que el sistema
pueda evaluar el nivel de riesgo del proyecto, necesita de los datos
caracteristicos del mismo, por lo cual es necesario proveer al usuario
de una interfaz que le permita ingresar de una manera rapida v
senciila los datos del proyecto.

Asi mismo, debido a que los resultados finales dependen
directamente de los datos ingresados por el usuario, es necesario
obtener un mecanismo que permita verificar la veracidad de la
informacidn, es decir ofrecer al usuario la retroalimentacién necesaria
para saber si los datos ingresados no son aberrantes y estan dentro

de los limites mas probables.
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En base a lo expuesto anteriormente se puede puntualizar ios

objetivos generales de Neurorisk:

Proveer una medida representativa del riesgo financiero del
proyecto.
- Determinar las variables inciertas del proyecto.

Proveer tiempos de respuesta aceptables.

Verificar la precision de las distribuciones de probabilidad
definidas por el usuario facilitando al usuario el estudio
comparativo entre los métodos estadisticos y el método de
prediccion basado en la inteligencia artificial

el cual sera

i

expuesto en los proximos capitulos.

1.5. Estrategia de solucién de Neurorisk
En la seccidén anterior se enunciaron los objetivos referentes al
desarrollo del sistema; la estrategia de solucidn utilizada para cumplir

con cada uno de estos objetivos es propuesta y analizada en la

presente seccién.

1.8.1. Estrategia para la evaluacion del riesgo financiero
Existen muchos métodos para evaluar el riesgo de un

proyecto. [En base & un estudio de las ventajas vy
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desventajas de los diferentes meétodos estadisticos
propuestos en libros de administracién financiera, se decidio
utilizar dos de ellos; el Analisis de Sensibilidad y la

simulacién de Monte Carlo.

El Analisis de Sensibilidad es una técnica de analisis de
riesgo gue trata de medir el comportamiento de las variables
de rendimiento del proyecto tales come el valor presente netoe
y los fluios de efectivo, en base a ios cambios en los valores

de las variables de entrada inciertas del proyecto [1].

Con este método se puede tener de una manera rapida vy
sencilla una visidn general de qué proyecto presenta menos
riesgo, debido a esto se puede deducir que es un puen
método para iniciar el analisis. A pesar de ser un método
ampliamente usado, tiene una limitanie v es gque no
considera el rango de los valores probables para las
variables inciertas del proyecto;, debido & esto surge la

necesidad de implementar un método adicional que si

considere este factor, la simulacion de Monte Carlo.
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La simuiacion de Monte Carlo es una técnica de analisis de
riesgc en la cual ciertos eventos futuros probables son
simulados mediante una computadora, obteniéndose asi un
conjunto de valores resultantes para el valor presente neto
del proyecto o cualquier ofra variable de salida que determine
el rendimiento de la inversién [1].

Neurorisk realiza la simulacién de la siguiente manera:

Se elige al azar un valor pare cada variable inclerta del
proyecto pero basandose en la distribucion de probabilidad
definida por el analista de riesgo.

Luego en base a los valores definidos para las variebles de
entrada se calculan los valores que toman las salides es
decir el valor presente neto y los flujos de efectivo en cada

ano. Los valores obtenidos se almacenan en una tabla de

resultados.

El proceso se lo repite varias veces, por gjemplo 1000 veces.
Al final del proceso tendremos como resuiltado una tabla de

valores de lies variables de salida del proyecio.



I3

Por uitimo se genera un histograma de frecusncias para cada
una de las variables de salida y se obtiene una gréfica
gproximeda de la distribucion de probabilidad del wvalor
presente neto y los flujos de efectivo. La figura 1.1 muesira
un ejemplo de la distribucion de probabilidad del valor

presente nets.

Distribucion de prebabilidad del Valor Presente Neto

0.0025
0.002
0.0615
0.C01
0.0005

Probabilidad

o ¥ © N © O T O N O O @ N

L M © o M N~ O O O S M~ O NN

QO —- N ¥ 1 © o© N g O M~ 0

A R S S A R L L e Lt s DL B e I s
VYalor presente neto

Figura 1.1 Distribucién de probabilidad de valor presente neto

>

La principal ventaja de la simulacién es que muestra el rango
de los posibles resultados junto con sus probabilidades
respectivas, en lugar de mostrar tan solo una estimacion de
punto del valor presente neto. Mientras mas angosta sea la

curva menor sera el riesgo y viceversa. A pesar de esto,

i

método tiene la siguiente limitante, que es dificil para el

D

analista financiero determinar a ciencia cierta los posibles

valores de las variables inciertas del proyecto. Por esta



1.8.2.

razdn es necesaria la implementacion de un método que
permita determinar los valores de dichas variables con un
porcentaje de error pequefio. En la siguiente seccién se

presenta el andlisis de este método.

Estrategia para la determinacion de los valores de las
variables financieras del proyecto

Las redes neuronales tienen aplicaciones muy variadas, una
de las principales aplicaciones es la de pronosticar valores
futuros en base a un conjunto de valores histéricos, gracias a
la capacidad de aprendizaje de la red. Debido a esta
propiedad de prediccion se selecciond esta técnica para

resolver el problema de las variables inciertas.

Una red neuronal es un modelo abstracto del cerebro

humano; como se ve en la figura 1.2 una neurona es el

elemento basico de cada red neuronal [2].

Y [ Sadica )

L unidad bésica de la
cred neuronal @s 8 nevrona

Figurs 1.2 Esquema de 1na neurona L.
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Al patron de conexiones entre las neuronas es llamado
arquitectura de la red; en la figura 1.3 se muesira una
arquitectura en la cual la red esta compuesta de varias capas

de neuronas denominadas muiticapa.

Capa de Capa Capa de
entrada intermeadia salida

Figura 1.3 Arquitectura de una red newronal

>

Una red neuronal puede ser utilizada en problemas de

prediccion, clasificacién control.

Como se ve en la figura 1.4, la tarea de aprendizaje de la red
es ajustar los pesos de tal forma que pueda generar el patrén

objetivo para cada patrén de entrada [2].
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Patrones de
enlrenamiznio

iﬂ ‘H ——  Salids
e e L
~—T MNevronal

Aprendiendo pelrones
de operacidn "AND®

= 5
8 = e

Figura 1.4 Esquema de aprendiza de la red

Neurorisk utiliza un modelo de red neuronal gue resuelve el
problema de prediccidon mediante la técnica de “Back
Propagation”, para minimizar el error gue presentan los
valores de salida de la red neuronal al ser comparados con
los valores que 88 desean obtener dentro del conjuntc de
patrones de entrenamiento. [La estructura presenta tres

capas de neuronas:

La primera capa tiene una neurona que tomara los valores
gue representan una unidad de tiempo que puede estar dada

en segundos, minutos, dias, afos entre otros.
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La segunda capa es la capa oculia de la red y esta formado
por un numero de neurcnas que puede ser definide por &l
usuario. Se puede afirmar que entre mas neuronas existan
en esta capa mayor sera la capacidad de aprendizaje de [a

red.

La tercera capa esta conformada por una sola neurona cuyo
valor de salida representa el valor de la variabie incierta del

proyecto [2].

Adicionalmente, se puede configurar un parametro gue
represente la tase de aprendizaje de la red neuronal, gue
asté relacionade a la capacidad de aprendizaje de la red o a
la rapidez con la que se ajustan los pesos para obtener un
valor de error deseado; dicho valor debe estar comprendido
entre cero y uno, ya que se ha demostrado mediante pruebas
del sistema, que para dichos valores de tasa de aprendizaje,
se logra entrenar a la red neuronal utilizando una cantidad de

ensayos razonable [10]. A continuacion en la tabla 1.1 se

muestran los resultados de dichas pruebas.
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10,208 o4 120l 45 14, {4, 10; 0, 7
P

|MEDIA | 106 208; 277 138 138 ’ﬂBS 348 B0 154

Tabla 1.1 Tabla de resultados de la red neuronal

Dado el siguiente ejemplo se describe el funcionamiento de

la red neuronal

Supongamos que deseamos obtener el valor de ventas en
los afos 2001, 2002, 2003 y 2004 teniendo como referencia
un archivo histérico de ventas en los afios pasados, el cua

se presenta en la tabla 1.2



Al Ventas por afo
1990 10200
1991 11500
1992 12300
1993 13400
1994 14140
1995 14500
1996 15550
1997 16140
1998 16350
1999 16780
2000 17520

Tabla 1.2 Histérico de ventas

20000 -

18000
15000 e ~fﬂ¢=‘“ﬁ’4ﬁ
14000 P

. =M ,éf'/ﬁf/ﬁ
10000 i

8000

5000

4000

2000

8] T T T T T T T T ¥ ¥ %

1960 (9% 199z 1993 1094 1695 1986 907 1808 1990 2000

Figura 1.5 Gréfico de las vemtas por afio correspondiente al archive de

entrenamienio
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30000

La figura 1.5 representa una gréfica de la tendencig
estadistice de las ventas durante los afios 1990 hasta 2C00.
El objetivo es entrenar g la red reuronal de tal forma gus
obtengamos una grafica como la de la figura 1.6 quo se
ajusie en lo mas posible a dicha tendencia histdrica v cue
nas permita proyectar los velores de las ventas para los afics
2001 al 2004, mostrados en la tabla 1.3. Es asi como la red

reurcnal es entrenada utilizando los dalos de la 1abla 1.2

como les patrones de entrada

25000

20000

1900C -

10000 ——4

5000

0

v T T T T T ¥ T T Y ¥ T T T T Ll

{90 1991 1882 1983 1894 1995 1995 1907 1998 1892 200G 200% 2002 2003 Z004

Figrra 1.6 Grafico de fas vemtas por afio obtenido luege del entrenamients de ka

red mevrenal y proyectade hasta el ato 2004,



21

Ao | Ventas por afio

1990} 10212.3351359161

1991 |11407.8230396444

1992| 12530.5030066375

1993 13255.8306505322

1994 14007.5439952237

1995| 14764 .085640969

1994 15449.7121678395

1997|16002.3321629695

1968 | 16425.2766726127

1999| 16836.2967157142

2000| 17508.2392190019

s

18858.313138022

2002(21083.7880836964

2003 123291.5864127129

2004| 24409.027382409%

Tabla 1.3 Datos de salida de la red neuromal

Para este caso particular, el enirenamiento de la red
neurcnal tomo 30123 iteraciones para culminar con un error

de 6.7 x 10 -3.
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De esta forma el problema de la prediccion de valores para

las wvariables inciertas de un proyecto gueda resuelto

utilizando una red neuronal.

Estrategia para el ingreso de informacion del proyecto
financiero

El objetivo del sistema es evaluar el riesgo del proyecto de
inversion, para lo cual se necesitan los datos del mismo,
pero, esto presenta una dificultad planteada en el capitulo I;
como lograr que un usuario ingrese los datos del proyscio al

sistema de una manera facil y rapida.

La forma de ingresar estos datos se convertiria en una tarea
sencilla si el sistema utilizara como enirada el proyecto de
inversion definido en una hoja de célculo. Por esta razon se
decidid integrar MS Excel, como parte del mecanismo de
definicion de la informacién referente al proyecio. De esta
forma el usuario utiliza su tiempo en pensar como se
estructura su proyecto de inversion vy las variables que
maneja, y no en como usar la aplicacion ya que Excel es una

herramienta bastante conocida y familiar.
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1.6. Alcances y limitaciones de Neurorisk

Una de las principales ventajas de Neurorisk es que no presenta
problemas ern cuanto al numero de variables fingncieras a definir ya
gue soporta hasta 32000 variables de entrada y salida debido a gue
una variable tipo entero maneja esta definicion, pero como es légico
pensar, mientras mas variables se definan, menor sera ef
rendimiento de los célculos realizados. Dicho rendimiento estara
limitado por las caracteristicas de hardware del computador en el

cual 38instale el sistema.

Una de las limitantes de Neurorisk es que solo es aplicable para
proyecios de expansion, es decir aquellos proyectos de inversion de
capital cuyo objetivo es el crecimiento econdmice basado en &l

crecimiento de los inventarios de la empresa.

Esta limitante se genera debido a que el método de prediccion de
las variables financieras inciertas toma como entrada un archivo
nistérico que guarda la informacion referente al comportamiento de
las mismas, y en base a esta informacién calcula sus posibles

valores futuros.



CAPITULO 2

2. DESCRIPCION DE NEURORISK

2.4, Introduccien

En este capitulo se describen los reguerimientos bésicos para

noder
ejecutar Neurorisk. Se explica a breves rasgos las enftradas del
sistema, la funcionalidad del producto como un todo vy las salidas que

provee.

2.2. Requerimientos del sistema
2.2.9. Requerimientos de software
El sistema ha sido probado y corre satisfactoriamente bajo las
siguientes plataformas: Windows 95, Windows 98, Windows
NT 4.0, Windows 2000 v Windows XP. No se garantiza su
funcionamiento bajo plataformas de 16 bits. E! sistema no

funciona bajo plataformas Macintosh, Unix o Linux.

Es necesario tener instalado Microsoft Excel versién 7.0 o

superiores debido a que los proyectos a ser evaluados son



25

ingresados en una hoja de electrénica bajo dicha aplicacion.
Neurorisk no corre con Microsoft Excel 5.0 o anteriores y no es

compatible con paquetes no Microsoft como Lotus 1-2-3.

Se necesita termer instalado Microsoft Access version 70 o

superiores.

La tabla 2.1 muestra los tiempos de ejecucion de la Simulacién

de Monte Carlo para diversos equipos y sistemas operativos.

_iiTﬁfp@ de aquipe : e 2000 3900
ledndoves KR Intel Pertim 1 1080 Mz 256 Wb | 10 : 18 25

| Windows 2000 AMD Duren 850 Mhz 256 Mk | 20 37 54

Windowws NT 4 intel Perdium M 800 Mhz 266 Wk 7120 0000 23 35

ivindowes 88 Intel Péntium 133 Mhz 32 M : B3 . 129 182
;’UWnduwsQS_In‘telPentium133MhZB4Mb__.. CEre B A8 115

Tabla 2.1. Pruebas del sistema.

2.2.2. Requerimientos de hardware
Se recomienda un minimo de 32Mb. de memoria RAM. Se
necesita por lo menos 10Mb. libres de espacio en disco,
ademas debido 2 que el sistema genera archivos temporales
para la ejecucion de procesos de calculo y simulacion se |
recomienda tener otros 10Mb libres adicionales. Sise utﬂﬂizah

recursos inferiores a los establecidos, no se garantiza el
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correcto funcionamiento del mismo; la gran cantidad de
célculos que se realizan y el alto nivel de procesamiento
podria causar la inestabilidad del sistema operativo o un

rendimiento inferior a los niveles aceptables.

La figura 2.1 muestra el rendimiento del sistema en base los

datos experimentales obtenidos en la tabla.

Como se puede ver el rendimientc mejora para los

procesadores con velocidades cercanas a 800 Mhz.

RENDIMIENTO DE NEURC RISK PARA DIVERSOS
EQUIPDS Y SISTEMAS CPERATIVOS

B Windows XP Intel Pentium lit 1000 Mhz 256 hib

&8 Windows 2000 AMD Duron 850 Mhz 256 hib

owindows NT 4 intel Pentium Il 800 khz 256 Mb

2Windows 98 Intet Pentium 133 Mhz 32 Mb
B Windows 95 Intel Pentium 133 Mhz 64 hib

Tiermpo de ejecueion am .

1000 2000 3000

llumero de muestras en Sinulacion de Monte Carle

Figura 2.1. Remdimiento del sisterma

2.3. Como trabaja Neurorisk
2.3.1. Entradas del sistema

£l sistema toma como entrada tres tipos de informacion:
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- La hoja de definicion del proyecto.
- La definicion de variables de entrada y salida del proyecto.
- La informacién histérica del comportamiento de las variables

inciertas del proyecto.

2.3.1.1. Hoja de Definicion del proyecto

La hoja de definicién del proyecto, esta representada
por un archivo de Excel que contiene toda la
informacién referente a los flujos de efectivo en ios
diferentes afios, v las funciones de célculo gque
permitiran obtener los valores de rendimiento del
proyecto, es decir aquellos valores en base a los
cuales se definira si el proyecto es rentable o no.

Un ejemplo de una hoja de definicion se muesira en la

figura 2.2

24,000

9420 9,880

; 36481 3872
4848 5472 5,508

2,920, 1,860! 1,320

glor s salvamento neto ] : : ; ; 10,540
lujo neto de efectivo L L cov e 26 000 ?Sﬁ]‘Z 7,768 7,352 23,668

alor presente neto (12%) -~ L o 6,996

Figura 2.2 Ejemplo de un proyecto de expansidm definide por el usmario



2.3.1.2.

A manera general el cuadro representa un proyecto
que tiene como obietivo incrementar las ventas
actuales de una empresa a través del aumento de la
produccion, para o cual se necesita invertir en un
edificio y equipos de trabajo, ademas de un
incremento en el capital neto de trabajo producio de la
diferencia entre el incremento en activos circulantes
necesarios, como inventarios, y el incremento
esponténec en pasivos, como cuentas por pagar.
Como 98 puede ver el éxito del proyecto esta definido
por los valores totales de los flujos de efectivo en cada
afo de operacion, asi como en el valor presente neto
de estos flujos los cuales se muestran en la franja
amarilla, mientras mayor sean los flujos de efectivo
mayores seran las ganancias obtenidas y por lo tanto

mayor sera ® valor presente neto del proyecto.

Definicién de variables de entrade y salida del
proyecto

Como se puede ver ios flujos de efectivo estan en
funcién de muchas variables que intervienen en el

analisis, las cuales se muestran en la columna A de la
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figura 2.2 con sus respectivos valores probables en los
diferentes afios. La primera tarea del usuario es
identificar las variables inciertas del proyecto, es decir,

aquelias variables cuyos valores no son conocidos.

Si se supone que los costos fijos que representars el
proyecto en los siguientes 4 aflos son conocidos, asi
como la lasa de impuestos que s¢ debe pagar, y que
los costos variables representan siempre un 60% de
las ventas entonces se puede definir las siguientes

variables inciertas para el proyecto:

- Ingreso por ventas en el afio 2001, celda C10
- Ingreso por ventas en el afo 2002, celda D10
- Ingreso por ventas en el afic 2003, celda £10

- Ingreso por ventas en el afio 2004, celda F10

Toda variable incierta debera ser ingresada como una
nueva entrada del sistema. Una entrada esta definida
por un conjuntc de datos caracteristicos que son

ingresados por el usuario. La tabla 2 2 muesira un
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elemplo de los datos caracteristicos para la primera

variable.

Daltto caracteristico Valor
Nombre de la variable Ingreso por ventas 2001
Valor fijo o variable Variable
Celda del archivo de excel C10

Tipo de distribucién de probabilidad
que define su comportamiento

Funcién normal

Parametros de la distribuciéon de
probabilidad

Media 40,000 vy desviacidon
estandar de 5,000

Valor minimo gue puede tomar 20,000
Valor maximo que puede tomar 80,000
Numero de decimales que maneja C

Tabla 2.2 Dates caracteristicos de uma variable

Toda variable desconocida tiene por naturaleza un

comportamiento estadistico que no necesariamente es

desconocido, es. decir que dicho comportamiento

puede ser representado por medio de una distribucion

de probabilidad que muestre los valores que puede

tomar la variable. La interfase estadistica es mostrada

en la figura 2.3.



— Nombre de la varable de entrada

Tipe de luncidn de distiibucidn

31

— Yalor minimo que puede toman
Valor méximo que puede tom

entas en el afio 2

1.20E04

1.00E04

8 0DE05

8.00ED5 -

4.00E06

200805 -

0.00E+BD

D 32087 34133 3620

38267 40333 42400 44467 46533 48600

L Grdlico de la distibucidm

Parametios de la luncidn
de distribucion

Permile vaiiar los pardmetios de la

¥
i

funcidm y ver como cambia la curva

Tgura 2.3, Definicién de la distribucién de probabilidad para las entradas del proyecte.

£l siguienie paso es igentificar (as salidas del sistema,

-

es decir, aquellas variables de resultado que definen si

mi proyecto es bueno o malo, para el ejemplo los

factores que miden el éxito del proyecto son los

valores que toman los flujos netos de efectivo en cada

afio los cuales se encuentran en la fila 23 columnas C,

D, Ey F y el valor presente neto del proyecto.
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ha tabla 2.3 muestra un ejemplo de los datos

necesarios para definir una salida del sistema.

Dato caracteristico

Valor

Nombre de la variable

Valor presente neto

Celda del archivo de excel

B23

Numero de decimales que maneja

0

Tabla 2.3 Pardmetros de salida

2.3.1.3. Informacidén histdrica de las variables inciertas

Existe un problema que debe ser resuelto, y es como
poder estar Seguros de que B caracteristicas de las
variables de entrada ingresadas al sistema son
correctas, es decir, como poder determinar a ciencia
cierta los variables desconocidas del proyecio; para
esto el sistema ofrece un mecanismo de prediccion
bastante bueno y es el método de ia red neuronal.
Con este método es posible predecir los valores gue
tomaran las variables de entorno en base 8 vaiores
histéricos de dichas variables. Por ejemplo, el

siguiente conjunto de datos de la tabla 2.4 puede

servir de entrenamiento para predecir el valor del
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ingreso por ventas en los afios 2001, 2002, 2003 vy

2004,
Ao Ingreso por ventas
1895 25000
1996 27000
1997 29000
1998 32000
1999 34000
2000 36000

Tabla 2.4. Conjunte de datos histdricos

2.3.2. Funcionalidad del sistema

El sistema evalta el riesgo financiero del proyecto utilizando

los siguientes tres métodos:

- Analisis de sensibilidad [1)
- Método de monte Carlo [1)

- Prediccion mediante red neuronal [8]
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Tanto la informacién concerniente a las entradas y a las
salidas, asi como también los resultados del analisis, son
almacenados en un archive de base de datos que guardaré
toda la informacion del proyecto, el cual puede luego ser
cargado en proximas sesiones con la aplicacion de tal forma
gue los datos ya definidos no necesitan ser ingresados

nuevamente.

2.3.2.1. Andlisis de sensibilidad
El analisis de sensibilidad es una técnica de analisis
de riesgo en la cual las variables fundamentales son
cambiadas, para posteriormente ver el cambio gue se
presenta en las variables de salida, como el valor

presente neto vy los fiujos de efectivo.

Ya que las variables de salida estan en funcion de las
variables de entrada a través de formulas en la hoja de
calculo, todo cambio en las variables de enfrada
afectara las variables de salida, asi el sistema maodifica
los valores de los ingresos por ventas en los diferentes
anos para leer los valores gue toman los flujos de

efectivo y por lo tanto el valor presente neto.
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2.3.2.2. Analisis de Monte Carlo
La simulacién de Monte Carlo es una técnica de
analisis de riesgo en la cual ciertos eventos futuros
probables son simulados mediante una computadora,
obteniéndose asi un conjunto de valores resultantes
para el valor presente neto del proyecto o cualguier
otra variable de salida gue determine &l rendimiento de

la inversion.

El sistema realiza la simulacién de la siguiente

manera:

Se elige al azar un valor para cada variable incierta del
proyecto pero basandose en la distribucién de
probabilidad definida por el analista de riesgo. Luego
en base a los valores definidos para las variabies de
entrada se calculan los valores que toman las salidas,
es decir, el valor presente neto y los flujos de efectivo
en cada afio. Los valores obtenidos se almacenan en
una tabla de resultados. El proceso se lo repite varias

veces, por ejlemplo 1000 veces. Al final del proceso
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tenagremos como resultado una tabla de valores de las

variables de szlida del proyecto.

Prediccion mediante red neuronal

El sistema {rata de aprender la funcion de
comportamiento de la variable a través del tiempo con
ayuda de un archivo de entrenamierto. Una vez
obtenida dicha funcion el sistema puede devoiver ios
valores de las variables desconocidas, los cuales son
actualizados en el archivo de Excel, con lo que se
puede luego obtener los valores que toman los flujos

de efectivo del proyecto y el valor presente neto.

Esta ultima herramienta ayudaré a verificar que tan
buena ha sido |a definicién de las variables de entrada,
es decir, si se han definido valores dentro de los
rangos posibles o si por el contrario se han definido

valores totalmente erréneos.



2.3.3., Salidas del sistema
Luego de evaluar los tres métodos descritos en la seccidn
anterior, el sistema genera salidas graficas que describen el
nivel de riesgo del proyecto para cada uno de los métodos. La
informacién de salida de cada uno de los métodos se muestra

a continyacion.

2.3.3.1. Pendiente de sensibilidad
En la figura 2.4 se muestra la interfase de salida para

el metodo del anélisis de sensibilidad.

Yarable de eniada a analizar . Grélico de sensibilidad de la salida seleccionada
. " i | cuando la enttada seleccinnada loma diferentes
Yarable de salida  analizas | walores

Sen@hilided de Welor prezenis nein comn
respeio o ingresn poT wEntes 109

:

8
8

,@c—“";ﬂ
—

]
88

Walor presente neto

o

30000 3pES7 43333

Ingreso por vertas 2001

Tabla de conespondencie de los valores | Permite ver los
de la salida con respecto 2 la emlrada resulados del andlisis

Pemmile ver el grafico de | Pemmile seleccmnar el tipe
=2

TONEEP iz resultantes de gréfico yue se desea —

Figura 2.4, Forma de andlists de semsibilidad
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A través de esta forma el usuario selecciona una de
las variables de entrada definidas en el proyecto, la
cual tomara diferentes valores. Con cada uno de
estos valores el sistema calcula el valor que toma la
variable de salida cuya sensibilidad se desea medir.
Para este ejemplo se ha tomado como variable de
anélisis el valor presente neto del proyecto y se
calcula como varia su valor cuando la variable de
entrada “Ingreso por ventas en el 2001” toma tres

valores diferentes.

ro de valores que toma la variable de entrada
y por lo tanto el numero de puntos de la grafica final
puede ser configurable por el usuario en la forma de

opciones del sistema.

Una vez seleccionadas la entrada y salida deseada, el
sistema genera una tabla de correspondencie de
valores salida a los diferentes valores de la entrada.
Todos los valores de salida obtenidos son luego
graficados contra la variable que haya cambiado. La

pendiente de la linea que aparece en la gréfica
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muestra que tan sensible es el valor presente neio @

los cambpios en el ingresc por ventas en el afio 2001.

Si se estuviera comparando dos proyectos, aquel que
tuviera las lineas de sensibilidad mas inclinadas seria
considerado el mas riesgoso porque, en el caso de
ese proyecto, un error pequefio al estimar las ventas
produciria un €rror més grande en el valor presente
neto esperado del proyecic. La pantalla de resultados

se muestra en la figura 2.5.

Mélodo de andlisis de tiesgo willizado E) wswario mEresa une
descripeidn del amélisis
Mimere de veces que se ha ejecutado &) anglisis realizado

Pendiente de la cuiva

Permite almacenar (s resultados en la bass de datos del propecio
Indicadomes de Tieego. entre cllos se muesiia la

pandienie de la nea de sensibilidad

Figura 2.5. Resultados del andlisis de sensibilidad
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2.3.3.2. Salidas del andlisis de montecarlo
La figura 2.6 muestra el histograma de frecuencias
obtenido para el valor presente neto del proyecto.
Como se puede ver, el minimo valor obtenido es de
4877 mientras que el maximo es de 13394, ei valor
promedio es de 9240 y la desviacion estandar es de

1240,

En base a estos resultados obtenidos podemos
concluir que el proyecto es bastante bueno ya que en
el peor de los casos obtenemos un valor presente neto
positivo. Si se esta comparando dos proyectos, aquel
gue presente la curva de distribucién de probabilidad

mas angosta sera ® menos riesgoso.

De esta forma se pueden obtener funciones de
correspondencia entre los ingresos por ventas vy los
flujos de efectivo, asi como funciones de distribucion
de probabilidad que muestren el comportamiento
estadistico del valor presente neto. Todos estos datos
y funciones obtenidas dan al usuaric una medida

general del riesgo del proyecto de inversion.
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—— YPH minimo cblenido en la simulacitn Pemite cambias &) lipo de grafico

—— YPN méximo oblenide en la simulacidn

Media del YR Nimers de ntervalos
vsados en e histograma

Barras verticales

400

350

300

25¢

200

150

108

50

iga

b ey L i e e e e e e e e e P B T

184.8 1204 2402 3511 4820 5728 6839 7ed6 0055 10164 11273 12382 13400 14609 15708 16817 17426

N < - Imicia process de simulacide
e Yalor méximo en el sjz ¥ - Peimile guandar los

L. . icializa | resultados de la
Yalor mimime en o s X Imicializa los valoies de las entradss smulaciin a0 [
— Histogama de frecuencias del YPN base del moyecto

Figurz 2.6, Histograma de frecuencias para el valor presente neto del preyecto,

El sistema permite visualizar gréficamente &l nivel de
riesgo del proyecto con la ayuda del mapa de riesgg,
el cual muestra una medida representativa del riesgo.
Los punios de color representan que tan cercanos ¢
lejanocs son los valores presentes netos obtenidos en

la simulacién de acuerdo a la notacion de la tabla 2.5.



Color Represeniacion

Azl Velores presentes netos muy cercanos a la media del

| conjunto de datos

\L\‘/@ﬁ’@?@ Valores presentes netos cercanos a la media dei
conjunto de datos

Amariilo |Valores presentes netos no muy cercanes a la medial
del conjunto de datos

Nearanja |Velores presentes netos lejanos a la media del
conjunto de datos

Rojo Valores presentes netos muy lejanos a la media del

conjunto de datos

Tabla 2.5, Simbologia del mapa de riesgo

La figura 2.7 muestra el mapa de riesgo para el
ejemplo en cuestion. Para este caso se puede ver que
predominan los colores azul y verde, es decir que el
riesgo del proyecto puede ser considerado como bajo
ya que segun la tabla de frecuencias el 58% de los
valores estan muy cercanos a la media y verian de
8213 a 10266. Ademas si se suma el porcentaje de

participacion del color verde se ve que
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aproximadamente otro 40% de los datos estan

cercanos g la media.

Yalnr minkne obtenide on ie stewlacids Mediz do loe velares de ealida

— Valos midnbine obstenide il soulesién 1 fleevingitn cslinder de lns
- Salide que 3o desea enatizar

valeres d2 salida

;e:&mﬁe nehe é

Iefervakes de batpensias e b - -
= ) i _ L Haps de desge, s predoasman Tos
Frepencis de he valones de aalida i colores el v verde pudemos doci

sitenides on bo simelusidr e 8 progneio Jene deve Dk,

Figura 2.7, Mapa de riesge

2.3.3.3. Salida de la red neuronal
Luego del entrenamiento de la red neuronal en base al
archivo histérico se puede evaluar la red para obtener

el valor futuro de las variables inciertas. La tabla 2.6
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muestra los valores obtenidos para wn archivo de

entrenamiento de prueba.

15550 555@54435@
 13972.9343108769

2@@3 2@2@9 EE‘H 9384833

Tabla 2.6. Resultados del entremamiento de la red

Finalmente se gbti ne una grafica, como la de ia figura
2.8, de tendencia de comportamientc de las variables
inciertas. Los valores de la prediccion poeden ser
utilizados para ootener lpe 0 el VPN del proyecto vy
compararlo coo el resultado arrojado por el Método de

Monte Cario.
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Figura 2.8, Gréfica basada en la predicciém



CARPITULO 3

3. DISENO DE NEURORISK

3.1. Introduccién
En el presente capitulo se presenta la estrategia de disefio general
de Neurorisk. Primero se describe el disefio arquitectonico del
sistema presentando una estructura modular y se explica la

funcionalidad de cada uno de los componentes del sistema.

BEn segundo lugar se describe el disefio detaliado del producto
presentando los dﬁagramas de flujo de resolucién de problemas para

cada uno de los médulos del sistema.

3.2. Disefo arquitecténico
Neurorisk presenta una estructura modular que permite separar la
funcionalidad y operacion del sistema en los siguientes cuatro grupos

plenamente identificados:

- Mddulo de definicién de entradas y salidas del proyecto.



- Médulo de anglisis de sensibilidad.

- Miédulo de simulacion de MonteCarlo

- Médulo de prediccion de variables por medio de una red neuronal.

La figura 3.1 muestra el disefio modular de Neurorisk.

Neure Risglk

|

L

H

o i
Definicidn . . .
\ " andlisie de Simulacidn de
| ooy Sensibilidod Honts Carie Fed Neuranal
‘ Salidzs
Yariables L Ewul‘iﬁ]‘:ién de Seleccion de N Aprendizaje de
Eundamentales yansuies valores sleatorios Patrones de
‘ 1 fundamentales entrada
| Distribucion de Gréfico y Célcuio de flujos Evaluacion
‘r* Probabiidad de == Pendiente de | de electivo y 'MW ' delared
. las variables la curva neuronal
L Deﬁm@@h de L_{ Histograma del z[zua[f;:;jéjﬁ ) |
== vaiiables de salida| VPN ! Batranes de 1
YPN, Fluos, ele. | entrada v salida

Figura 3.1. Disefic Modular de Neurorisk

3.2.1. Modulo de definicion de entradas y salidas del proyecto
La funcion principal de este modulo es recoger toda la
informacién concerniente a las entradas y salidas del proyscto
en cuestion. Una entrada es toda aquella variable del proyecto
Cuyc

riesgo se desea analizar que afecta directa ©
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indirectamente a los valores gue definen el rendimiento del
mismo. Un ejemplo de una variable de entrada puede ser las
ventas pronosticadas para cada periodo de actividad comercial
el precio de venta de un determinado articulo. Como se
puede deducir, estas variables afectaran directamente a las
utilidades del negocio el cual es una buena medida del

rendimiento dei proyecto.

Una variable de salida es toda aguella variable gue pusde
representar una medida del rendimiento del proyecto, es decir,
las salidas seran todas aquellas variables que permiten al
analista de riesgo identificar si el proyecto es bueno o malo.
Ejemplos de variables de salida son el valor presente neto, los

flujos de efectivo en cada periodo o la tasa interna de retorno.

Toda entrada y salida del proyecto posee caracteristicas
propias, las cuales deben ser definidas por el analista de
riesgo. Neurorisk exige el ingreso de las siguientes

caracteristicas para las entradas y salidas:
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Entradas:

- Nombre de la variable

- Valor fijo o variable

- Ubicacion de la celda, en ia hoja del proyecto, donde se
encuentra dicha variable

- Tipo de distribucién de probabilidad

1

Parametros de la distribucion de probabilidad

]

Valor minimo que puede tomar

[

Valor maximo que puede tomar

1

Numero de decimales que maneja

Salidas:

- Nombre de la variable de salida

- Ubicacion de la celda, en la hoja del proyecto, donde se
encuentra dicha variable

- Numero de decimales que maneja

3.2.2. Médulo de andlisis de sensibilidad
Este madulo es el encargado de aplicar un método de analisis
de riesgo bastante conocido y aplicado: el analisis de

sensibilidad.
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El andlisis de sensibilidad es una técnica que indica en forma
exacta, la magnitud en la que cambiara una variable de salida
del proyecto como respuesta a un cambio dado en una

variable de entrada, manteniéndose constantes las demas.

En un analisis de sensibilidad, una variable de entrada se
modifica en razon de unos puntos porcentuales por encima y
por debajo del valor esperado, manteniéndose constante tode
o demas. Posterior a esto se calcula el valor de la variable de
salida cuya sensibilidad queremos medir para cada uno de
estos valores entrada, y finalmente el conjunto de datos se
grafica para obtener asi una linea de sensibilidad. La
pendiente de esta linea definira que tan sensible es la salida
analizada cuandc la enfrada en cuestidon cambia de valor.
Mientras mayor sea la pendiente de la linea, mayor sera la
sensibilidad de la variable de salida y por lo tanto mayor sera

el riesgo asociado a dicha variable.

3.2.3. Mddulo de simulacién de Monte Carlo
La funcién de este maodulo es aplicar la técnica de analisis de
riesgo conocida como simulacién de Monte Carlo, cuyc

objetivo es obtener una medida representativa del riesgo de un



51

proyecto basado en la distribucién de probabilidad de las
variables de salida del mismmo, es decir aquellas variables gue

representan el rendimiento de un proyecto.

La idea principal de esta técnica es obtener valores aleatorios
pare las variables de entrada del proyecto en base a la
distribucion de probabilidad definida por el usuario para cada

una age estas.

Si por ejemplo se generan 500 valores aleatorios para las
variables de entrada; la simulacion consistira entonces en
obtener 500 valores para cada una de las variables de salida.
Al final del ejercicio o que se tiene es un conjunto de valores
gue representan el comportamiento de cada una de las
variables de salida del proyecto. Dicho comportamiento puede
ser visualizado graficamente con la ayuda de un histograma
de frecuencias generado en base a este conjunto de datos, el
cual permitira al analista de riesgo ver que tan disperscs se
encuentran los valores de salida con respecto al rendimiento

esperado del proyecto.
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3.2.4. Mdédulo de prediccion de variables por medioc de la red

meuronal
Una de las tareas mas dificiles de realizar en un estudic de
riesge de un proyecto es estimar los valores futuros para las
variables financieras inciertas que participan en el mismo. L&
dificultad radica en que no existe ningun método que me
permita obtener dichos valores de manera exacta, ya gue son
datos cuyo comportamientoc puede ser muy variable a través

del tiempo [1].

La funcion de este moédulo es obtener wvalores futuros
estimados para las variables inciertas del proyecto, utilizando
una red neurcnal que permita predecir dichos valores, en base
a un patron de comportamiento histérico de las variables en

cuestion.

La operacion del médulo se realiza en base al flujo de la figura

3.2.
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Figura 3.2. Flujograma de la red neuromal

El moédulo toma como entrada un archivo de texto que

contiene los valores histéricos de la variable cuyo
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comportamiento se desea predecir. Ademas se debe definir el
rango de valores minimo y maximo para las entradas y
salidas; por ejemplo si se tiene el siguiente conjunto de datos
mostrado en la tabla 3.1 para la variable financiera “ventas por

3

afo”:

Afio Ventas
1990 10200
1991 11120
1992 11250
1993 12300
1994 1240
1995 12740
1906 12800
1997 13000
1988 13420
190 13620
2000 14350

Tabla 3.1. Ventas por afio
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Se desea predecir el valor de las ventas en los afios 2001,
2002 y 2003, y se sabe que es muy improbable gue las venias
superen los 20000 en el afo 2003 entonces hay gue definir los

siguientes rangos para las entradas v salidas:

Rango de Entradas (Afos)

Inicial: 1980 Final: 2003

Rango de Salidas (Ventas)

Inicial: 10200 Final: 20000

Como se puede ver los rangos iniciales representan los
valores minimos del archivo de datos, y los rangos finales
representan el valor maximo que pueden alcanzar las entradas

y salidas luego de la prediccion.

3.3. Disefio detallado

3.3.1. Variables fundamentales y salidas del proyecto

El sistema maneja internamente una base de datos donde se
aimacena la informacion concerniente a las entradas, salidas y
resultados del proyecto, ademas de ofro tipo de informacion

necesaria para que el sistema funcione.
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Cuando el usuario crea un nuevo proyecto a fravés de la
opcidn “archivo->nuevo” del menu de Neurorisk, el sistema
crea un archivo de base de datos temporal en el cual se
actualizaran autométicamente todos los cambios que se
realicen durante la sesion con el sistema. En el momento en
que el usuario guarda por primera vez los cambios, ia base de
datos temporal se copia en un nuevo archive con el nombre
que desee el usuario; los cambios que se realicen luego de
haber guardado el proyecto contindan almacenandose en la
base de datos temporal hasta que el usuario vuelva a
seleccionar la opcidn guardar con la cual permitira que se
copie nuevamente la base de trabajo en la base del proyecto.
Los archivos de proyecto tienen extensién “nrk’. La tabla
=ENTRADAS almacena la informacion caracteristica de las
variables fundamentales del proyecto y tiene la estructura

mostrada en la figura 3.3.

Figura 3.3. Estructura de variables de emtrada
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La iabla SALIDAS almacena la informacién caracteristica de
los factores de evaluacion del rendimiento del proyecto y tiene

la estructura mostrada en la figura 3.4.

qua merEla i ve

Figura 3.4, Estructura de variables de salida

3.3.2, Distribucién de probabilidad de las variables
fundamentales
El proceso de definicién de la distribucion de probabilidad de
una variable del proyecto obedece al flujo mostrado en la

figura 3.5.
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Figura 3.5. Flujograma del proceso de definir distribucién de probabilidad

El usuario selecciona el tivo de funcién de distribucion que
desee. E! sistema permite definir los tipos de funciones de

acuerdo a lo mostrado en la tabla 3.2.



Funciones de

Férmula
Distribucion
fdblNormal = (1 / Sqr(2 * pi * (IdbiDesviacion * 2))) *
1 Normal Exp(-0.5 * ((IdblValorX — ldblMedia) / ldblDesviacion) *

2)

2 Exponencial

fdblExponencial = (1 / idblTeta) * Exp{(-1 * IdblValorX}

{ idblTeta)

fdbiBeta = (fdblFuncionGamma(idblAlfa + IdbiBeta) /

{fdblFuncionGamma(idblAifa) *
3 Beta
fdblFuncionGamma(ldblBeta))) * (IdblValorX # (IdblAlfa
- 1)) *((1 - ldblValorX) * (IdblBeta - 1))
fdblGamma = (1 / (fdblFuncionGamma(ldblAlfa) *
AGamma | (ldbiBeta * idblAlfa))) * (IdblvValorX * {IdblAlfa - 1)) *

(Exp((-1 * ldblValorX) / idblBeta))

Luego se evalua la funcién entre los limites inferior v superior

y posteriormente se grafica la funcion

Tabla 3.2. Tipes de distribuciém de probabilidad [12]]

59

En base a esta

grafica el usuario decide grabar los cambios o no, si es asf,

los cambios se almacenan en la tabla "Entradas”.
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3.3.3. Analisis de sensibilidad
El médulo efectua el analisis en base al flujo definido en la

figura 3.6 el cual se describe a continuacion.

Iniciaimente el médulo recibe la variable de entrada y salida
gue se desea analizar, se selecciona sus valores minimo y
maximo de acuerdo a las caracteristicas definidas en la tabla
ENTRADAS. Ademas se requiere el nimero de muestras que
se desean obtener lo cual es equivaiente al numerc de puntos

que representaran la linea de sensibilidad.

Con esta informacion el médulo genera n valores para la
variable de entrada seleccionada en base a la siguiente

formula:

Valor entrada i = minimo + ((maximo — minimo /n) * (i - 1))

donde n es el numero de muestras deseada e i representa el

ndmero de la iteracion corriente, es decir que i variara desde 1

hasta n valores de entrada generados [1].



Cada uno de estos valores de entrada son reemplazados uno
a uno en la hoja de caiculo de Excel, y se obtienen los
respectivos valores de salida, los cuales se calcularan
automaticamente debido a las férmulas especificadas en la

hoja de Excel.

Finalmente el conjunto de n pares ordenados generados se
grafican para obtener una linea de sensibilidad, la cual
mostraré el nivel de riesgo del proyecto. Si la pendiente de la
linea es grande, esto va a implicar un riesgo alto vy si la

pendiente es pequena, representara un riesgo bajo.
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Figura 3.6. Flujograma funcional de médulo de sensibilidad

3.3.4. Simulacién de Monte Carlo
E! méduio de Simulacion de Monte Carlo funciona en base al
diagrama de flujo mostrado en la figura 3.7. Este se describe a

continuacion:
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Figura 3.7. Flujograma funcional de médule de monte carlo

El moédulo toma como entrada el nimero de veces que se
efectuars la simulacién. Luego de eso, el sistema genera para
cada una de las variables de entrada del proyecto, una gama
de valores cuya media y desviacion estandar corresponden a
los parametros definidos en la funcion de distribucién de

dichas variables. Asf con cada iteracidén se selecciona un
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valor aleatoric de cada una de las gamas generadas, dichos
valores son actualizados en la hoja de calcuio, con lo cual se
obtienen los valores de salida para cada una de las

iteraciones.

Finalmente, se genera un histograma de frecuencias del
conjunto de valores de salida, siguiendo el procedimiento
mostrado en el flujo de la figura 3.8. La forma en que se

genera el histograma se describe a continuacion:



65

) -»‘"“csmm deigmvelos
e | n i
;f* 4 @Wl‘ﬁaj,ﬂﬁ}f‘ %f%@f&ﬂ%ﬁﬁ‘:&iu@a Hf

 Ftmedisjadr
- Dopige merd i

Figura 3.9. Flujograma funcional de gemeracién de histograma
de Trecuencias

Se define un conjunto de intervalos que cubren todo el rango
de valores de salida generados en la simulacién, por ejemplo

si suponemos que la simulacion arrojd 1000 valores entre O y
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100, y deseamos representar el histograma en base a 4

intervalos, los rangos podrian ser nos siguientes:

[0..25) [25..50) [50..75) [75..100]

Luego de eso el modulo cuenta el numero de veces que caen
los datos de saiida dentro de dichos intervalos, obteniendo asi
la frecuencia de cadé uno de ellos. La tabla 3.3 muestra un
ejemplo de las posibles frecuencias de los valores de salida
para cada uno de los intervalos; la columna valor medio
muestra el punto intermedic del rango correspondiente. Para
graficar el histograma se toman el conjunto de pares

ordenados valor medio y frecuencia

RANGO | VALOR MEDIO FRECUENCIA
[0..25) 12.5 120
[25..50) 375 450
[50..75) 62.5 380

175, 1001 87.5 50

Tabla 3.3. Valores correspondientes al histograma de frecuencias



67

3.3.5. Red Neuronal
El modulo utiliza una arquitectura de red neuronal como la
mostrada en la figura 3.10, la cual presenta una capa de
entrada con una neurona, que recibird el valor histérico de la
variable de entrada para cada patréon. Dicho valor de entrada
sera normalizado a un rango entre 0 v 1 antes de ingresar a la

red neuronal.

El numero de neuronas de la capa intermedia es configurable
por el usuario pero no es recomendable vaiores muy
peguefics o muy altos, va que valores muy pequenos
provocarian gue el proceso de aprendizaje necesite muchas
mas iteracicnes para alcanzar el error deseado, mientras gue
valores muy altos harian que cada iteracidn represente una
cantidad exagerada de célculos lo cual afectaria directamentc
al tiempo de respuesta del entrenamiento de la red; un vator

adecuado podria ser 20 neuronas.

La capa de salida generara valores en un rango entre Oy 1 los
cuales seran luego normalizados al rango de valores reales

del problema en cuestién.



TaPs.DE

ENTRADA SALIDA

IMTERMEDIS

Figura 3.10. Flujograma de la red neuronal

La forma en la cual el médulo realiza el entrenamiento de la

red neuronal se describe en el flujo de la figura 3.11.
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Figura 3.11. Flujograma funcional del entremamiento de la red newromnal

El médulo utiliza como datos de entrada el archive de patrones
de entrenamiento y el error minimo gue se desea obiener. En

base a esta entrada el algoritmo ejecuta los siguientes pasos:
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2)
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Evaluar la red neuronal utilizando como entrada el primer
patron del archivo.

Calcular el error generadc entre la salida de la red y la salida
deseada para dicho patrén

Si el error es mayor que el error minimo deseado, se modifican
los pesos de la red y se vuelve &gl paso 1. Si el error obtenido
es igual o menor al minimo deseado se evalua la salida de la

cual

red parg el primer patrén y para el segundo patron, con lo
se obtendran dos errores que se promediaran obteniendo un
error total.

Si el error total es mayor al minimo deseado, se modifican los
vesos de la red y se vuelve a evaluar la red para los dos
primeros patrones hasta que el error promedio sea menor o
igual &l minimo.

Si el error total es menor o igual al minimo deseado, se evalla
la red para el primero, segundo y tercer patrén, obteniendo asi
tres errores gue se promediaran y cuyo valor deberd ser
menor ¢ igual al minimo deseado, de no ser asi se modifican
los pescs de la red y se vuelve a evaluar para los tres

primeros patrones.
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8) El proceso se io repite hasta que todos los patrones ce
entrada generen un valor promedic de error menor o igual al

error deseado [2].



CAPRPITULO 4

4, CASOS DE ESTUDIO USANDO NEURORISK

&4, Introduccién
En el presente capitulo se mostraran dos casos de estudio para los
cuales se utiliza Neurorisk como herramienta de evaluacion del
riesgo. El primer caso muesira un proyecto con un nivel de riesgo
bajo, basado en que la prediccién de las ganancias anuales son
mucho mayores a las ganancias esperadas por el analista financiero.
El segundo casc muestra un proyecio bastante riesgoso debido a
que nunca se llega a obtener un valor presente neto que justifique la

inversion inicial la cual es bastante grande.

Los ejemplos son expuestos presentando todas las opcicnes que
Neurorisk ofrece para poder definir las variables de entrada del
proyecto, disiribuciones de probabilidad, salidas del proyecto vy
meétodos de analisis de riesgo de tal forma que cquede clara la
manera de interactuar con el sistema; ademas de esto se explica los

fundamentos tedricos y los resultados que va generando el sistema
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al aplicar los métodos de analisis para cada uno de los casos de

4.2. Primer caso de estudio: proyecto con riesgo bajo
4.2.1. Deffinicion del proyecto
Para explicar el primer caso de estudio se pone como ejemplo
a2 una compafila tecnoldgica, cuyo departamento de
investigacion y desarrollo ha estado aplicando su experiencia
en la tecnologia de microprocesadores, para desarrollar una
computadora de tamano pequefio diserfada especificamente
para conirolar los aparatos eléciricos tipicos del hogar. El
vicepresidente de mercadotecnia piensa que las ventas
anuales serian de 2.000 unidades si cada unidad tuviera un
precio de $ 2.000. Por lo tanto, las ventas anuales se han
estimado en 40 millones de ddlares. El departamento de
ingenieria ha reportado que la empresa necesitaria cierta
capacidad de manufactura adicional y se tiene la opcidn para
comprar un edificio & un costo de 12 millones de doélares el
cual satisfaceria esa necesidad. Ademas se necesitaria equipo

adicional para la produccién el cual costaria 8 millones.
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El proyecto también requeriria una inversion inicial de 6

millones en capital de trabajo neto. lL.a compra del edificio, el

L

equipo necesario y la inversion inicial de capital de trabajo se
haria el 26 de diciembre del afic 2002. La vida sconémica
estimada para el proyecto es de 4 afos. Al final de ese plazo,
se espera qgue el edificio tenga un valor de mercado de 7.5
millones vy un valor en libros de 11.88 millones, mientras que &!
equipo tendria un valor de mercado de 2 millones de délares y
un valor en libros de 7.68 millones. E! departamento de
produccion ha estimado que los costos variables de
manufactura harian el 60% de las ventas y que los costos fijos
indirectos, excluyendo la depreciacion serian de 5 millones por

afo. Los gastos por depreciacion variarian de un afo a otro de

acuerdo al método de linea recta.

El impuesto a la renta es del 25%, el costo de capital es ael
12%, v, para propoésitos de presupuesto de capital, la politica
de la empresa consiste en suponer que los flujos de efectivo
de operacién ocurriran al final de cada afo. Ya que la planta
empezaria sus operaciones el 1 de enero del 2003, los flujos
efectivos en operacién ccurririan el 31 de diciembre del 2003.

Un analista financiero de la compafiia desea efectuar el
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analisis de presupuesto de capital y evaluar el riesgo del
proyecto para lo cual utilizara una tasa de rendimiento

requerida del 12%.

Para el ejemplo en cuestion el analista financiero ha definide la

plantilla del proyectc con las formulas respectivas tel como se

muestra en la figura 4.1 [1].

600,000
| £0,000,000
24,000,000;

Depreciasion edificio
Diepreciacion equipo

49560000 4,356,000
5.530,000F 6,535,600

Figura 4.1. Proyecto de expansion definido per el usnario.

Para efectuar la evaluacién del riesgo del proyecto utilizando

Neurorisk, el usuario ingresa al menu “Archive” opcion
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“Nuevo”, v luego selecciona el archive de Excel que contiene
los datos del proyecto a analizar con la opcion “Seleccionar
archivo Excel” del menu “Proyecto”. El sistema solicitara gue
se seleccione la hoja del archivo de Excel en ta cual se

encuentran los datos del proyecto. La interfase se muestra en

la figura 4.2.

Figura 4.2, El wsuario debersd selecciomar la hoja del archive donde se encuemtran les datos del
proyecto

preciacibn edfici
preciacién equipo

Figura 4.3. Neurerisk y MS Excel



La figura 4.3 muestra como interactua Excel con Neurorisk, el
proyecto es definido en una hoja calculo la cual es ingresada

en el sistema como dato de entrada.

4.2.2. Definicion de las variables inciertas o entradas
La forma en como se identifican las variables de entrada del
proyecto es buscando aquellos factores que pueden ser
cambiantes en el tiempo, v cuyo valor no podemos determinar
con certeza, ademas de esio una variable de entrada tiene la
caracteristica de afectar directa o indirectamente al
rendimiento del proyecto cuando esta cambia de valor. En
base a estas dos premisas se puede definir para el ejemplo las

siguientes entradas:

Ingreso por ventas 2003, celda C10
Ingreso por ventas 2004, ceida D10
Ingreso por ventas 2005, celda E10

Ingreso por ventas 2006, celda F10

Una vez identificadas las variables de enfrada del sisterns, es
necesaric ingresarlas. Para ingresar una variable se

selecciona la opcion “Crear entrada” del mend “Proyecto” tal v
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como se muestra en ia figura 4.4. Se debe ingresar el nombre
gue se le daré a la variable de entrada, la celda del archivo de
Excel donde se encuentra la variable e indicar si su valor es

fijo o variable.

Figura 4.4. Definicién de una variable de entrada del proyecto.

Ahora es necesario definir los datos caracteristicos de las
variables Qreadas, Para definir estos datos se selecciona la
cpcidn “Ver entradas y salidas” del menu “Proyecio”, como se
muestra en la figura 4.5, la cual muestira todas las variables
definidas para el proyecto y cuyos datos caracteristicos

pueden ser cambiados dando doble clic en el dato deseado
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Ventas 2006 . E7

N

Figura 4.5. Entradas definidas para el proyecto

En este ejemplc el analista ha definido que los ingresos por
ventas para el primer afio del proyecto van a oscilar enire
30000 y 50000 délares, tal como se ve en la columna “minimo”
y “maximo” de la variable “Ingreso por ventas 2003”. Para los
siguientes afios del proyecto, le seré mas dificil al analista
definir un rango de igual tamafio, debido a gue mientras pasa
el tiempo es aun mas incierto el valor que pueden tomar los
ingresos, por lo cual se puede ver que se han definido rangos

crecientes hasta el dltimo afio del proyecto.

Una vez definidos los valores que pueden tomar las variables

de entrada, ss necesaric definir la funcidn de probabilidad que
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modele de la mejor manera el comportamiento de dicha

variable.

Para definir une distribucién de probabilidad a las variables se
nace doble clic en la columna “Distribucién” de la entrada
respectiva. El sistema muestra una interfase, como en la
figura 4.6, que permite definir facilmente el tipo de funcién de
distribucion y los parametros qgue definiran su comportamiento

estadistico,

2.50E-07

2 00E-07

1.50E.07 -

1.00E-G7 A

§.00E-08

0.00E+00 A

DI0H000

X
\

Figura 4.6, Definicién de la distribucién de probabilidad mara las entradas del provects

El analista ha definido una distribucién normal con media

40'000.000 y desviacion estéandar 2'000.000, esto se puede
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interpretar de la siguiente manera: Las ventas estimadas para
el afio 2003 estarén entre 38'000.000 y 42°000.000 con una

probabilidad del 90%.

4.2.3. Defiinicién de factores de evaluacién del proyecto o salidas
=1 siguiente paso es definir ias salidas del sistema. Una salida
del sistema es toda aquella variable que puede representar
una medida del rendimiento del proyecto. Para este sjemplo la

variable de salida a analizar sera el valor presente neto.

Para definir una salida del sistema se selecciona la opcién
“Crear salida” del menu “Proyecto”, se debe definir el nombre
de la salida y la celda del archivo de Excel donde se encuentra
dicha variable. E! nimero de decimales que maneja puede ser

definidc en la forma de eniradas y salidas del sistema

mostrado en la figura 4.7.

Figura 4.7, Defiricién de una salida del proyecio
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Tanto la informacién concerniente a las entradas, a las salidas,
asf como también los resultados del analisis, son almacenados
en un archivo de base de datos que guardara toda la
informacién del proyecto el cual puede luego ser cargado en

proximas sesiones con la aplicacidon, de tal forma que los

datos ya definidos no necesitan ser ingresados nuevamente.

4.2.4., Anélisis de riesgo
Una vez definidas las entradas y salidas del sistema se puede

proceder con el analisis de riesgo del proeyecto.

] sistema utiliza dos métodos matematicos de analisis de
riesgo individual.
- Analisis de sensibilidad

- Simulacion de Monte Carlo

Estos dos métodos de analisis tienen como objetivo identificar
como varian las salidas o variables de resuitado del proyecto
cuando las eniradas toman diferentes valores. Para el

ejemplo en cuestién el objetivo esta en medir lo cambiante que
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son los flujos de efectivo y el valor presente neto cuando los

ingresos por ventas toman diferentes valores.

4.2.4.1. Andlisis de sensibilidad
Para poder realizar el analisis de sensibilidad se debe
seleccionar la opcién "Analisis de sensibilidad” del

menu “Riesgo”.

1Wentas 2003

alor presente neto

Sensibilidad de Velor presente neto con respecte 3
Ventas 2003

7000000
8000000
5000000
4000000
3000000
2000000
1006000

i}

Nalor presente neto

30000000 38666667 43333333
‘ventas 2003

Figura 4.8, Forma de andlisis de sensibilidad

En la figura 4.8 se muestra el analisis de sensibilidad

del valor presente neto con respecto a la pmmeﬁa
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variable de entrada que es el ingreso por ventas en el
afo 2008. La pendiente de la gréfica es de 0.21 lo cual
implica qgue la variable ventas crece aproximadamente
5 veces mas rapido de lo que crece el vaior presente
neto. Todo esto nos indica que el valor presente neto
es poco sensible al ingreso por ventas en el primer
afno. El base a este primer analisis se puede dacir gue

el proyecto es de riesgo bajo.

Como se muestra en la figura 4.9, una vez ejecutado
el analisis, se puede almacenar los resultados dei
mismo seleccionando la opcién “Resultados” de [a

forma. La pantalla de resultados se muestra a

continuacion.

dicgageoeles
alor presente nel

6.343.293R1
Pendiente de la curva . - _‘ N 0.21 \\\:\\
. E——

Figura 4.9. Resultados del anélisis de sensibilidad
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4.2.4.2, Simulacién de Monte Carlo
La figura 4.10 muestra la interfaz que presenta el
sistema para ejecutar la simulacidn de Monie Carlo.
Lo primero que debe realizarse es inicializar los
valores aleatorios de las entradas del proyecto usando
el botdn “Inicializar”. Al ejecutar esta opcidn, el sistema
genera n valores aleatorios parg cada una de las
variables de entrada del proyecio en base a la
distribucion de probabilidad definida, n representa el
numerc de iteraciones del proceso. El numero de
iteraciones puede ser cambiado en la forma de
opciones del sistema. Para el ejemplo se ha definido

un analisis con 5000 iteraciones.

4057852 3B, ) - 5,669, 304\Y

43288352 0. 78 5488176

Figura 4.10. Simulacién de Monte Carlo
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Luego que los valores de variables de entradas del
sistema estan generados se puede ejecutar la
simulacion presionando el botén “Simular’. Al ejecutar
esta opcion el sistema actualiza cada uno de los
valores de las entradas en la hoja de Excel y obtiene
los correspondientes valores de salida. Dichos valores
son mostrados en la ventana de datos y se calculara
automaticamente el valor medio y la desviacion

estandar de los mismos.

El sistema permite visualizar gréficamente la
distribucién de probabilidad de las entradas y las
salidas obtenidas, de tal forma que se puede obtener
una idea mas clara de los posibles valores que puade

tomar en este caso el valor presente neto
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{Va;!on' resente neto

Figura 4.11. Histograma de frecuencias

La figura 4.11 muestra el histograms de frecuencias
obtenido para el valor presente neto del proyecto
Como se puede ver, el minimo valor obtenido es de
1'950.764 mientras que el maximo es de 9'236.126, el
valor promedio es de 5637.850 y la desviacion
estandar es de 1'031.376. Al ver el histograma se
puede concluir que el proyecto presenta un riesge bajo
ya que la desviacion esténdar del valor presente neto

es peguefa. La siguiente afirmacién seria correcta:



“‘Se puede afirmar que es 90% probable que el valor
presente neto del proyecto sea de 9600.000 +

1°000,000 dolares”.

4.2.4.2.1. Mapa de riesgo

El mapa de riesgo de la figura 4.12. da una
idea grafica del riesgo del proyecto. Para
explicar como leer el mapa, se puede
imaginar que el mismo representa un anfora
con muchas bolas de colores, si se
selecciona aleatoriamente una bpola de
dicha éanfora y ésta es de color azul,
entonces el valor presente neto estara entre
5'011,511 y 6'264.389, por ofro lado si es
de color verde el valor presente neto estara
entre el intervalo 3'758.633 y 011,511 o el
intervalo ©'264.389 y 7'517.266. Como
podemos ver predomina mas el color azul y
verde los cuales represenian niveles altos
de probabilidad y no se encuentran muchos
puntos de color rojo o naranja, los cuales

representan un nivel bajo de probabilidades.
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123022.22-11.2

:

Figura 4.12. Mapa de riesgo



4.2.5. Prediccion de las variables inciertas usando la red neuronal
El analisis mediante la red neuronal permite predecir los
valores futuros de los ingresos por ventas en los diferentes

anos.

Para efectuar el analisis de red neuronal se selecciona la

opcion “red neuronal” del menu riesgo.

NGuillermotN ewroRisk \Proyectos\Cas!

I Q\\}C
N

N\

Figura 4,13, Emtrenamiento de la red meuromal
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La figura 4.13 muestra la forma de entrenamiento de ia red
neurconal. El analista financiero desea entrenar la red utilizando

ios datos de lg tabla 4.1.

18°000.000
1€'500.000

7992  21'800.000
7993 24100.000
1994  25'000.000
7998  27'350.000
1996 29'000.000
1997  31'300.000
7998  32'800.000
7999 33'000.000
2000 35100.000
2007 37'500.000
2002  38'000.000

Tabla 4.1. Valores histéoricos de vemtas

Como se puede ver, las ventas se han venido incrementando

a través de los afios. El objetivo final es obtener el valor de las
ventas para los afios 2003 al 2006. Luego del entrenamiento,
la red neuronal ha obtenido la capacidad de generar los

valores de ventas que se muestran en la figura 4.14
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-

';

090, 2835068 § .

] 038007;?583703\
’ . us.:

N
L

Figura 4.14. Valores generados por la red newronal

-

rinalmente la red obtuvo para los afios de evaluacion del

proyecto, los datos de la tabla 4.2.

2003  39678.717

2004 41'249.629
2008 42'785.524
2006 44'219.149

Tabla 4.1. Valores predichos por la red
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Al reemplazar estos valores en el archivo de Excel del
proyecto, se ve que generan un valor presente neto de
6'918,614. Si se compara este valor con el valor obtenido
mediante la simulacién de Monte Carlo, el cual fue de
5'637.950, se puede concluir que el analista financiero fue
bastante pesimista al definir los valores probables de las
ventas en los aflos 2004, 2005 y 20086 ya que nunca considerd
gue los ingresos por ventas se incrementarian paulatinamente
tal como se venia comportando &l negocio en los afos
pasados. Si se observa el valor medic de las curvas de
probabilidad de las variables de entrada del sistema, se ve que
siempre es 40'000.000, es decir que el analista financiero
utilizé como premisa que las ventas se mantendrian

constantes durante los préximos 4 afios.

Bajo un primer analisis se puede decir que el nivel de riesgo
del proyecto es medio, ya que por un lado la desviacién
estandar del valor presente neto es pequefia, pero por otro
lado el valor medio obtenido en la simulacidn difiere de los

resultades de la red neuronai; pero hay que considerar que el
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valor obtenido por la red es mayor al valor medio de la
simulacion. Ya que los resultados de la simulacién son de por
si buenos vy los resultados de la red neuronal son aun mejores,
se puede concluir finalmente que el riesgo del proyecto es
bajo, asi el analista financiero puede tomar la decision de
llevar a cabo el proyecto sabiendo que el valor presente neto

del mismo sera aproximadamente 7'000.000 délares.

4.3. Segundo caso de estudio: proyecto con riesgo alto
4.3.1. Definicion del proyecto
Para explicar el segundo caso de estudio se pons como
ejemplo una compafiia que tiene la oportunidad de invertir
en una nueva maquina para la elaboracion de pastas. La
compariia necesita mayor capacidad de produccion por lo
tanto la nueva maquina no reemplazargd a la maquina
existente. La nueva maquina cuesta $260.000 y requeriré
de modificaciones que costaran $15.000. Tiene una vida
utilt esperada de 10 aflos; este tipo de maguinaria se
depreciara en un 10% a lo largo de 5 afos, y tendra un
valor esperado de salvamento de $12.500 al final de afio
10. La maquina requerira de una inversion de $22.500 en

capital neto de trabajo. Se espera gue genere ingresos
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adicionales por ventas de $140.000 por afo, pero su uso
también incrementara los gastos operativos anuales en
efectivo en $55.000. El costo de capital de la compafiia es
del 10%. El analista financiero de la compafia tiene gue
determinar si se debe comprar la nueva maquina, si se
espera que se utilice tan solo durante 5 aflos y que

posteriormente se venda en $31.250 [1].

Para este segundo caso el analista financiero ha definido
la plantilla del proyecto COw las formulas respectivas tal

como se muestra en la figura 4.15.

{20,600} | 20800;  20.800;
G800 ! p1800:

Figura 4.15. Hoja de definicién del proyecto



En este caso las entradas serian las siguientes:
Ingreso por ventas en el afic 2001
Ingreso por ventas en el afio 2002
Ingreso por ventas en el aio 2003
Ingreso por ventas en el afio 2004

Ingreso por ventas en el afio 2005

La saiida del sistema es nuevamente el valor presente

neto.

El Anglisis de sensibilidad efectuado a este caso arroja los

resultados mostrados en la figura 4.18.

Sensibilided de Welor presemtenste con
negperio o Yentos 2000

e«

Valor presante neto

136667
‘Vertas 2001

Figura 4.16. Resultados del andlisis de sensibilidad
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En la figura 4.16 se muestra el andlisis de sensibilidad del
valor presente neto con respecto a la primera variable de
entrada que es el ingreso por ventas en el afio 2001. La
pendiente de la grafica es de 0.68 lo cual implica que la
variable ventas crece aproximadamente 1.5 veces mas
rapido de lo gue crece el valor presente neto. Todo esto
indica que el valor presente neto es medianamente
sensible al ingreso por ventas en el primer afo. En base a
este primer analisis se puede decir que el proyecto es de

riesgo medio.

Efectuando el analisis de Monte Carlo para la compariia se

obtiene los resultados mostrados en la grafica 4.17.

Valor presente neto

Pigura 4.17. Analisis de Maonte Carlo
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La figura 4.17 muesira el histograma de frecuencias
obtenido para el valor presente neto del proyecto. Como
se puede ver, el minimo valor obtenido es de —10.531
mientras que el maximo es de 39.610, el valor promedic
es de 13.604 y la desviacion estandar es de 7.162. Al ver
el histograma se puede concluir que el proyecto presenta
un riesgo alto ya que la desviacidn estandar del valor
presente neto es grande. La siguiente afirmacion seria
correcta: “Se puede afirmar que es 80% probable que el
valor presente neto del proyecio sea de 13.604 + 7.162
délares”. Esta premisa indica que se tiene mucha
probabilidad de obtener un valor presente bajo, con lo que
se puede concluir gue el proyecto no seria nada rentable y

ademas de bastante riesgoso.

El Mapa de riesgo mostrado en la figura 4.18 generado por

Neurorisk afirma lo expuesto anteriormente.
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slor presente neto

Como se puede ver predomina més el color verde y
amarillo. El verde en este caso representa un valor
pregeme neto entre 6.182 y 11.754 o un valor presente
neto entre 17.325 y 22.896. En base a esto es légico

pensar que existe una gran probabilidad de que el

proyecto fracase o de obtener valores de rendimiento por

debajo del valor esperado.

Las ventas histdricas de la compafiia se muestran en la

figura 4.18.
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D AGuillerma\NeuroRisk \Proyectos\vent

1880

Figura 4.19. Entrenamiento de Iz red neuromal

Efectuando el andlisis mediante la red neurcnal se obtiene

los valores mostrados en la figura 4.20.

LANMLENIN SRR BN B N e S B B S A s m

1680 1632 1684 4696 1288 2000 2002 2004

Figuira 4.20. Resultados posterior al entrenamiento de la red reuronal
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Como 98 ve las ventas pronosticadas para los afios 2002

@ 2005se muestran en la tabla 4.3.

2001 439541
2002 139,675
2003 139,807
2004 . 139936
2005 140,064

Tabla 4.3, Ventas pronosticadas

Al reemplazar estos valores en el archivo de Excel del
proyecto se ve gue generan un valor presente neto de
12.866; Si se compara este valor con el valor obtenido
mediante la simulacion de Monte Carlo el cual fue de
13.604, se puede concluir que el analista financiero definic
de forma correcta los valores probables de ias ventas en
los afios 2002, 2003, 2004 y 2005, va gue se baso en la
premisa de que [os ingresos se mantendrian constanies
en el tiempo tal como lo muestra la historia de ventas de la
compafia. Si se fija en el valor medio de las curvas de

probabilidad de las variables de entrada del sistema, se ve
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que siempre es 140.000 y la red neurona!l obituvo valores

cercanos al 140.000 para ics 4 afos finaies del proyecto.

En base a estos tres analisis efectuados se puede conciulr
gue el proyecto presenta un riesgo aitc y el analista
financiero puede tomar la decisién de desechar el proyecto
sabiendo que el valor presente neto del mismo sera
aproximadamente 12.800 délares, pero luego de haber
efectuado una inversion considerablemente grande de
$297.500 tal como lo muestra el flujo de efectivo del afio
2000. ks decir que el ingreso generado por el proyecto no
justifica de ninguna manera el alto costo de inversion
inicial. Adicional a esto esta el hecho de que la desviacidn
esfzémd‘ar del valor presente neto es grande, lo cual
demuestra lo incierto de los resultados de rendimiento de

.7

la inversion.



CONCLUSIONES

Toda inversidn de capital en proyectos de expansién esta asociada a un nivel
de riesge. El riesgo de una inversion puede ser definido come la probabilidad
de no obtener el rendimiento esperado al final de la vida del proyecto. El
analisis de riesgo de un proyecio es muy importante debido a que a través de
él, se puede llegar a conclusiones determinantes que definan si la inversion
se justifica o no. Un anélisis bien efectuado podria ser la diferencia entre el

éxito o fracaso del proyecto y podria evitar perdidas millonarias.

Existen varios meétcdos que permiten evaluar el riesgo individual de un
proyecto, entre ellos podemos citar los siguientes: analisis de sensibilidad,
analisis de escenarios, la simulacion de Monte Carlo. Todos estos métodos

presentan ventajas y desventajas y son expuestos en la mayoria de libros de

administracion financiera.

Uno de los métodos de analisis de riesgo méas efectivos es el método de
simulacion Monte Carlo, en el cual ciertos eventos futuros probables son
simulados a través de una computadora de tal forma gue se puedan obtens

un numero de tasas estimadas de rendimiento.



Neurorisk permite evaluar el riesgo de un proyecto utilizando los métodos
descritos anteriormente pero a su vez permite resolver una de las tareas méas
dificiles dentro del analisis de riesgo, la estimacién de los valores de las

variables de insumo inciertas que intervienen en el proyecto.

En todo proyecto de inversion podemos identificar variables que afectaran
directamente al rendimiento del mismo por ejemplo los ingresos por venta,
las unidades vendidas, el precic de venta, efc. Neurcrisk permite estimar los
valores de dichas variables con la ayuda de una red neuronal que toma como
patrones de entrenamiento los valores historicos de esas mismas variables a
traves del tiempo, de tal forma que se podréd luego proyectar y calcular los
valores futuros para esas variables. Una vez obtenidos, esos valores son
evaluados en el proyecto para obtener el valor presente neto de ia inversién y

poder comparar resuitados con los datos obtenidos con los otros métodos.

Neurorisk es un sistema que permite evaluar de forma bastante acertada el
riesgo individual de un proyecto pero la efectividad de los resultados
generados por el mismo dependeran en gran medida de que se cumplan las

siguientes dos premisas importantes.

En primer lugar, se deberia cumplir gue el mercado donde se desenvuelve el

proyecto nc represente un ambiente econdmico cambiante en el cual se



presentern demasiados eventos que puedan afectar en gran medida al riesgo
del proyecto, es decir que el correcto resuitado de las predicciones
efectuadas por la red neuronal estan garantizados si las condiciones actuales

del mercado se mantienen.

En segundo lugar el analista financiero que utiliza la herramienta debe ser
una persona experimentada que conoce lo suficiente de finanzas como para
efectuar un estudio completo del riesgo de la inversidn. Es decir gue los
datos ingresados para definir el comportamiento estadistico de las variables
inciertas del proyecto son fruto de un analisis bien efectuado y no al azar, la
media vy desviacion estandar deben estar justificados por eventos posibles

gue hayan sido considerados luego de una linea de razonamiento coherente.

En base a lo expuesto anteriormente podemos concluir que el resultado
general gue permitira identificar el nivel de riesgo del proyecto dependera de
dos factores. El primero es la diferencia que exista entre el valor presente
neto ¢ cualquier otro valor de saiida definido en base a los resuitados de la
red neurcnal, y el valor medio obtenido en la simulacion de Monte Carlo. En
segundo lugar la desviacién estandar de los datos generados en la
simulacién. Al combinar estos dos factores el resultado general estara

encasillado en uno de los siguientes cuatro casos concluyentes.



El primer caso se presenta cuando la diferencia es pequefia y la desviacion
astéandar obtenida es grande. En este caso se puede decir que el riesgo del
proyecto es mediano debido a que por un lado la red confirma el promedio de
rentabilidad obtenido pero la desviacién estandar me indica que los datos de
salida se encueniran muy dispersos, es decir que es bastante probable

obtener valores de rendimiento diferentes al estimado.

En el segundo caso tanto la diferencia como la desviacidn estandar son
pequefias. En este caso se puede decir que el riesgo del proyecto es bajo
debido a que ademas de que los datos de salida son cercanos al rendimiento
esperado, la red confirma que el valor medio obtenido en la simulacidn esta

dentro de los prondsticos efectuados por el anaiista.

En el tercer caso la diferencia es grande y la desviacion estandar es
pequefa. En este caso el analista se encontraba bastante segurc de los
pronosticos de las variables inciertas debido a que definié desviaciones
estandares pequefias, pero por otro lado la red genera resultados muy
diferentes al rendimiento obtenido en la simulacién. La combinacion de estos

dos resultados genera un nivel de riesgo medio.

Finalmente, el cuarto caso se presenta cuando tanto la diferencia como la

desviacion esténdar obtenida son grande9. En este caso Sin duda alguna e!



riesgo del proyecto es alto, debido a que se obtiene valores de rentabilidad
muy dispersos del valor esperado, lo cual implica una probabilidad alta de no
obtener el rendimiento esperado y ademas la red neuronal arroja resultados

diferentes al estudio efectuado en la simulacioén.

Con respecto a la teoria de redes neuronales, se pudo efectuar ensayos
diversos para analizar el impacto que liene la tase de gprendizaje y la
cantidad de neuronas que se utilizan en la capa intermedia de |z red en el

rendimiento de la misma.

La siguiente tabla muestra un analisis experimental de la cantidad de
iteraciones necesarias para entrenar la red neuronal cuando se desea
obtener un valor de error menor a 0.1 variando ia tasa de aprendizaje,

tomando como base valores entre O y 1
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Como se puede ver en el gréfico adjunto, el numero de veces que necasita
ser entrenada la red neuronal disminuye notablemente cuando ia tasa de
aprendizaje se encuenira en valores cercanos a 0.5. También se puede
concluir que sera mas dificil entrenar a la red si el valor de la tasa de

aprendizaje se aleja por encima o por debajo de 0.5.

eracionas vs Tasa de apramdizaje
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Otro punto importante a analizar es la incidencia gue tiene en el rendimiento
de la red neuronal la cantidad de neuronas de la capa intermedia. La
siguiente tabla muestra !a cantidad de iteraciones que se necesitaron para
entrenar la red de tal forma que se obtenga un error menor a 0.1, variando el
namero de neuronas de la capa intermedia. Para este experimento se utilizo

una red con una sola capa intermedia.



[Mumerae de feraciones pars entrenar la red meures

[T A I L I T -
IMEDIA | 748 445 156 262, 10 172 183 143 88 118

Como se puede ver en el gréfico adjunto, mientras mas neuronas tenga la
capa intermedia, menor sera la cantidad de ensayos gue se necesitarian
para entrenar a la red. Pero asi mismo se llega a un punto en el cual,
aunqgue se incremente la cantidad de neuronas en la capa intermedia, no se

obtendran mejores resultados.
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En este trabajo se puede confirmar experimentalmente la importancia de las
redes neuronales y su aplicacidn en problemas de prediccion. As! mismo se
logra corroborar los conceptos expuestos en los diversos libros de redes
neuronales, los cuales afirman la utilidad del mecanismo de back propagation
en problemas donde se necesita obtener valores futuros en base & datos

historicos.




RECOMIENDACIONES

Ya que el modulo de red neuronal se basa en la premisa de que la tendencia
histérica de los datos va a mantenerse, se debe tomar los resultados de
dicho médulo como una segunda opinién acerca del riesgo del proyecto, mas

no como una conciusion definitiva.

Luego de diversas pruebas del moduio de entrenamiento de la red neuronal,
se recomienda que se utilice un error de 0.01 al momento de entrenar la red
debido a gque errores mas grandes que este generarian datos no tan exactos
y errores mas pequefos provocarian que el tiempo de respuesta dei

algoritmo de entrenamiento se vea degradado.

Par otro lado los experimentos efectuados por el médulo de Monte Carlo
indican que para obtener valores de salida efectivos es necesario efectuar la
corrida con mas de 1000 iteraciones, lo cual garantiza una buena seleccidn

de los valores aleatorios para las variables de entrada del proyecto.

En el caso de gue las variables de salida del proyecio sean bastantes
sensibles a los cambios en los valores en las variables de entrada, se sugiere
efectuar dos o tres corridas del médulo de simulaciéon de Monte Carlo €

interpretar e! resultado combinado de los ensayos realizados, ya que la



mayor sensibilidad represenia una mayor probabilidad de obtener valores

muy dispersos a ia media.

Si se desea implementar mejoras al sistema se aconseja estudiar el efecto
de la correlacion entre variables fundamentales del proyecto; ademas de la
implementacion de un sistema experto que permita generar conclusiones en
base a los resultados de los diferentes métodos de analisis de riesgo

implementados en este sistema.




VENTAJAS

Neurorisk permite evaluar de una manera rapida y sencilla el riesgo de un
proyecto ufilizando métodos matematicos conocidos como también un
método basado en la inteligencia artificial, como lo es la prediccion de
variables de entrada usando redes neuronales, método gue permite al
analista cbservar la tendencia futura de los factores que intervienen en el

rendimiento del proyecto.

Se provee al usuario una facilidad adicional que es el médulo de andlisis de
sensibilidad el cual permite evaluar de manera rapida la sensibilidad de las
variables de rendimiento del proyecto cuando las variables fundamentales
cambian de valor; este es el método mas utilizado por los analistas
financieros, por lo que es una gran ventaja contar con esta herramienta para

evitar cualquier tipo de calculos manuales.

Fl sistema permite definir hasta 32000 variables de entrada con lo cual es

L

factible efectuar anélisis de riesgo tanto para proyectos sencillos como para
proyectos complejos. El rendimiento de la simulacion estara limitado por las

caracteristicas de hardware del computador.



El método de la simulacién de Monte Carlo puede ser gjecutado usando
hasta 32000 iteraciones a pesar de que los ensayos muesiran gue es
suficiente efectuar la simulacion con 1000 iteraciones, lo cual garantiza un

excelente tiempo de respuesta y resultados satisfactorios.

La definicion general del proyecio es muy facil de realizar ya que esta se
reduce simplemente a crear un archivo de excel con los datos y férmulas que
intervienen en el proyecio para permitir que Neurorisk evalte dicha
informacion. Lo méas comun es que todo analista financiero esté familiarizado
con el uso de excel lo cual se evita que el usuario pierda tiempo en aprender

una nueva herramienta para poaer efectuar el analisis.



DESVENTAJAS

Neurorisk puede ser utilizado al 100% cuando se analiza proyectos de
axpansion, es decir aquellos proyectos cuya finalidad es incrementar la
oroductividad y el ingreso por ventas, ya en este caso siempre se cuenta con
informacion histérica del comportamiento del negocio lo cual permitira
efectuar el analisis utilizando la red neuronal, médulo que nc podra ser
Jlilizado para ofro tipo de proyectos, como por ejemplo los proyectos de
reemplazo en los cuales se desea analizar si es beneficioso o no reemplazar
un activo existente y que aun es productivo, por otro nuevo, es decir aguellos
casos en que no se cuenta con informacion histérica. Para estos casos solo
se podra efectuar el andlisis de sensibilidad y la simulacion de Monte Carle,

as decir todo el andlisis estadistico del riesgo.

Luego de efectuar el entrenamiento de la red neuronal, no es factible guardar
la configuracion finai de la red, lo cual implica volver a ejecutar el
entrenamiento si se desea analizar en préximas corridas el mismo archivo

historico.

El sistema no cuenta con un moédulo que permita comparar los resultados de
la red neuronal con los de el analisis por simulacién de Monte Carlo, lo cual

facilitaria al usuario la interpretacién de los resultados del analisis.



No se maneja el conceplo de correlacién entre variables de entrada. Se

considera que todas las variables de entrada son independientes.

£l sistema depende directamente de MS Excel y MS Access, lo cual implica
iz instalacion adicional de dichos productos, asi como la adquisicién de las

licencias respectivas.
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