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Resumen

Estearticulo presentaeldesarrollode un prototipo
de herramienta analitica orientada al control de
proyectos de infraestructura vial en Colombia,
incorporando técnicas de machine learning
como recurso pedagogico y de innovacién
en la gestion de proyectos. Su propésito es
fortalecer los procesos de formacion y toma de
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decisiones, tanto en entornos académicos como
profesionales, mediante modelos predictivos
que permiten estimar duracién y costos,
optimizar recursos y generar recomendaciones
técnicas automaticas. La metodologia adopté el
enfoque CRISP-DM, partiendo de la recopilacién
y depuracién de datos histéricos del Gestor de
Proyectos de Infraestructura (GPI), y el desarrollo
de cuatro modelos: LightGBM para prediccion
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de duracién, K-Means para optimizacion de
recursos, regresion lineal para estimacion de
costos y Random Forest para recomendaciones.
Estos modelos se integraron en una interfaz
interactiva que posibilita su uso en tiempo
real, favoreciendo el aprendizaje aplicado y el
analisis reflexivo. Los resultados evidencian alta
precision y clasificacion efectiva en tres niveles
de eficiencia. Se concluye que la incorporacion
de herramientas analiticas basadas en datos,
en contextos formativos y profesionales, no solo
mejora el control y la planificacién de proyectos,
sino que también fomenta competencias criticas
en analisis de informacion, mitigacién de riesgos
y toma de decisiones estratégicas en escenarios
complejos.

Abstract

This article presents the development of an
analytical tool prototype designed for the control
of road infrastructure projects in Colombia,
incorporating machine learning techniques as
both a pedagogical resource and an innovation in
project management. Its purpose is to strengthen
decision-making and training processes in both
academic and professional settings through
predictive models that estimate project duration
and costs, optimize resources, and generate
automatic technical recommendations. The
methodology followed the CRISP-DM approach,
starting with the collection and cleaning of
historical data from the Infrastructure Project
Manager (GPI), and the development of four
models: LightGBM for duration prediction,
K-Means for resource optimization,
regression for cost estimation, and Random
Forest for recommendations. These models
were integrated into an interactive interface that
enables real-time use, fostering applied learning
and reflective analysis. The results show high
predictive accuracy and effective classification
into three efficiency levels. It is concluded that
incorporating data-driven analytical tools in
educational and professional contexts not only

linear
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improves project control and planning but also
fosters critical competencies in data analysis,
risk mitigation, and strategic decision-making in
complex scenarios.
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prondstico de duracién, optimizacion de
recursos, pronostico de costos, sugerencias.

Keywords

Machine learning, project monitoring, duration
forecasting, resource optimization, cost
forecasting, recommendations

Introduccién

La industria de la construcciéon es fundamental
para el desarrollo econédmico ya que impulsa
la conectividad, la competitividad y genera
empleo en multiples sectores. No obstante, ha
enfrentado un persistente estancamiento a nivel
global, con mejoras apenas del 10% entre 2000
y 2022, lo que representa solo una quinta parte
de avance observado en la economia general
(Vsimple, 2024).

sector
desafios

En Colombia, el
construccion ha
significativos en los ultimos afios evidenciado
por su bajo crecimiento y baja productividad.
En el 2023, el PIB del sector registré6 una
disminucién del 4,1%, posicionandose como
uno de los sectores con peor comportamiento
economico del pais. En particular, el subsector
de carreteras y vias de ferrocarril experimenté
una caida del 12,3%, reflejando una preocupante
desaceleracion en la inversion y ejecucion de
proyectos (CAMACOL, 2024).

desempefio del
enfrentado

Este contexto evidencia que se trata de un sector
rezagado con una ventana de oportunidad
estratégica en el subsector de carreteras, en
donde un factor asociado a la baja productividad
es la baja adopcién de herramientas analiticas

9-SEPTIEMBRE 2025 ISSN 2256-153686

1

5



DESARROLLO DE UN PROTOTIPO DE HERRAMIENTA ANALITICA PARA EL CONTROL DE PROYECTOS DE INFRAESTRUCTURA VIAL EN COLOMBIA
INCORPORANDO MACHINE LEARNING

[3]. Teniendo en cuenta este escenario se hace desarrollar un prototipo de herramienta analitica,
pertinente la implementacion de soluciones sustentado entécnicas de machine learning, para
analiticas basadas en machine learning (ML) que el seguimiento de proyectos de infraestructura
contribuyan a cambiar dicha tendencia. Aunque vial en Colombia. El prototipo esta disefiado para
la literatura incluye estudios que exploran el uso estimar el tiempo final del proyecto, optimizar
del ML en la estimacién de costos y gestion de recursos, pronosticar desviaciones de costo
proyectos, aun son escasos los trabajos que van y ofrecer recomendaciones automatizadas,
mas alla de la teoria. Por ello, el propésito de con base en datos histéricos del Gestor de
la investigacion que da origen a este articulo es Proyectos de Infraestructura (GPI) del Ministerio

de Transporte (CAMACOL, 2018).

Metodologia
En la Figura 1, se detallan las fases del proyecto que guiaron la construccion del prototipo.

Figura 1. Fases del proyecto
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Fuente: Autores

Fase 1: Recopilacién de informacién para construir una base conceptual sélida que

orienta el desarrollo del prototipo.
Se recolecta informacién proveniente de fuentes

primarias y secundarias, incluyendo informes del Fase 2: Analisis de la informacion
Gestor de Proyectos de Infraestructura (GPI) del
Ministerio de Transporte, literatura académica
y normativa técnica, asi como entrevistas con
expertos del sector. Esta informaciéon es insumo

La informacién recopilada es analizada y
se identifican variables clave para el control
de proyectos, considerando indicadores
contractuales, financieros, técnicos y climaticos.
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Posteriormente, se establecen criterios de
clasificacion y seleccion de variables con
potencial de ser incorporadas en modelos
predictivos. Esto asegura que la informacion
procesada tenga valor practico y pertinencia

para la herramienta analitica.

Fase 3: Estructuracion de la base de datos

Se seleccionan 29 proyectos del GPI que
cumplen criterios de completitud, coherencia
y calidad, duplicados,
corrigiendo inconsistencias y estandarizando
formatos; esta depuracion permite consolidar
una base de datos homogénea y confiable. La
base de datos final se estructura siguiendo la

eliminando datos

metodologia CRISP-DM, para ello se realizan
procesos propios del
identificando datos faltantes, valores atipicos,
relaciones entre variables y analisis de
distribucion de los datos. Posteriormente se
realiza la imputacion de los datos faltantes a
través de métodos estadisticos, estandarizacion
del formato de los campos y normalizacién de
variables categoéricas asegurando que los datos
queden listos para las fases posteriores de
desarrollo, entrenamiento y validacion de los
algoritmos de machine learning. La estructura
de la base de datos comprende 621 registros y
37 campos, cuya clasificacion se detalla en la
tabla 1.

analisis exploratorio

Tabla 1. Clasificacion de las variables de la base de datos

N° Clasificacion N° de Variables
1 Datos fijos del proyecto 10
2 Datos de control temporal 2
3 Indicadores de avance 7
4 Recursos y productividad 11
5 Anadlisis y recomendaciones 7
Total 37

Fuente: Autores

Fase 4: Desarrollo del prototipo:

Modelo de prondstico de duraciéon de
proyectos

El modelo tiene como finalidad pronosticar
la duracién total estimada de proyectos de
infraestructura vial en Colombia a partir de
variables operativas, financieras se desarrolla
un modelo buscando brindar una estimacion
mas precisa de los tiempos de ejecucién para
apoyar la planificacion, el control de avance y la
gestion de riesgos. Se incluyen aspectos como
la cantidad de maquinaria y personal utilizados,
junto con los dias de trabajo respectivos,
ademas, se contemplan indicadores financieros
como el presupuesto inicial y el avance fisico
programado y ejecutado.
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En el proceso de preprocesamiento del modelo,
la utilizacion de recursos se muestra con mucha
mayor exactitud gracias alas variables derivadas
que son generadas, estas variables incluyen a
todo el trabajo realizado por la maquinaria de
transporte, construccién, movimiento de tierra y
personal. Todas son de tipo numérico, ademas
se calculan como el producto entre cantidad y
dias operativos. Ademas, se consideran la razén
de avance, que relaciona el avance ejecutado y
programado, y la eficiencia de maquinaria, que
es el cociente entre el trabajo total de maquinaria
y el presupuesto inicial del proyecto; ambas de
tipo decimal. Ademas, las variables categoéricas
fueron codificadas mediante One-Hot Encoding
para que el modelo interprete correctamente
sus diferencias. Con el fin de asegurar que
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las mismas transformaciones se apliquen
consistentemente al recibir nuevos datos antes
de realizar predicciones, este preprocesamiento

se encapsula en un script independiente.

Mediante el uso del algoritmo LightGBM, para
pronosticar la duracion de proyectos se evalua

la importancia relativa de cada variable. Las
variables mas destacadas son el presupuesto
inicial, la eficiencia del uso de maquinaria y la
razén de avance, como se aprecia en la figura
2. Este analisis permite identificar los factores
mas influyentes y ofrece una guia valiosa para
ajustar las caracteristicas del modelo.

Figura 2. Importancia de variables en LightGBM
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El algoritmo LightGBM [10] es ideal para
escenarios complejos de proyectos de
infraestructura por su alta precisién, capacidad
de manejar restricciones légicas (al aumentar
magquinaria o personal, la duraciéon tiende
a disminuir) y su eficiencia computacional.
El modelo basado en LightGBM funciona
a partir de arboles de decisién que utiliza el
método de Gradient Boosting. Este enfoque
construye modelos de forma secuencial,
donde cada nuevo arbol se entrena para
corregir los errores del anterior. Para entrenar
este modelo de prediccion de duracién de
proyectos, se utiliza una divisién de la base
de datos en un 70% para entrenamiento y un
30% para prueba, garantizando un conjunto
representativo para evaluar el rendimiento;
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ademas se aplican restricciones monoétonas
que controlan la direccion de la relacion entre
variables independientes y la variable objetivo.
Estas restricciones permiten asegurar que
ciertas caracteristicas, como el trabajo total de
maquinaria y personal, mantengan una relacion
inversa con la duracién, mayor trabajo implica
menor tiempo (Rodrigo, 2023).

El modelo se configura con parametros
optimizados para balancear sesgo y varianza,
se definen n_estimators=700 para construir
un numero suficiente de arboles que capture
relaciones complejas, y max_depth=10 para
controlar la profundidad de cada arbol y evitar
sobreajuste, también la tasa de aprendizaje
(learning_rate=0.05) se mantiene moderada para
favorecer un aprendizaje progresivo y finalmente,
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se incluye monotone_constraints=monotonic_
constraints para forzar la coherencia del modelo
respecto al comportamiento esperado de las
variables (Amat Rodrigo, 2023).

Modelo optimizacidon de recursos

El modelo tiene como finalidad clasificar
proyectos de infraestructura vial segun su
eficiencia en el uso de recursos, se desarrolla
un modelo de clustering utilizando el algoritmo
K-Means (MacQueen,1967). Este modelo
agrupa proyectos en funcién del uso de los
recursos operativos (cantidad de personal
y cantidad de maquinaria de transporte,
construccion y movimiento de tierra) con el
objetivo de identificar patrones de eficiencia que
permitan sugerir mejoras hacia un uso éptimo y
balanceado de estos recursos (Jain, 2010).

El algoritmo K-Means, se configura con tres
grupos (clusters), se asigna cada proyecto a
un grupo especifico (alto, balanceado y bajo).
Esta clasificacion permite identificar patrones
de asignaciéon de recursos que pueden

Figura 3. Centroides de los grupos
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aprovecharse para formular recomendaciones
orientadas a optimizar la distribucién de personal
y maquinaria. Para el desarrollo del modelo los
datos se escalan mediante StandardScaler,
con el fin de garantizar que todas las variables
tengan el mismo peso en el calculo de distancias
siendo especialmente relevante debido a que
K-Means utiliza la distancia euclidiana como
criterio de agrupamiento y es sensible a la
escala de los datos. La estandarizacién aplicada
transforma cada variable para que presente
media () igual a 0 y desviacidon estandar (o)
igual a 1, asegurando que variables con rangos
diferentes, por ejemplo, personal (0—1000) y
magquinaria de transporte (0-20) contribuyan de
manera equilibrada al proceso de agrupamiento
(Han ed al., 2012).

La figura 3 presenta la ubicacién de los
centroides de los grupos una vez el modelo llega
a la convergencia después de las iteraciones
realizadas. La figura 4 presenta la nube de
puntos correspondientes a la distribucién de los
proyectos de la base de datos ya clasificados en
los tres grupos.

Figura 4. Nube de puntos de la base de datos

Fuente: Autores
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Modelo de prondstico de costos del
proyecto

El modelo tiene como finalidad estimar el
presupuesto final ejecutado en proyectos de
infraestructura vial en Colombia, a partir de
un factor de ajuste calculado con base en el
presupuesto inicial y variables de desempefio
fisico y financiero. Este factor estimado permite
anticipar desviaciones presupuestales y mejorar
la planificacion y el control financiero en las
etapas de ejecucion del proyecto.

Se selecciona el algoritmo de regresion lineal,
por su alta interpretabilidad y comportamiento
proporcional, siendo adecuado para explicar
relaciones directas entre variables de entrada
y el factor de incremento presupuestal. El
modelo de regresion lineal utiliza el factor de
costo, el cual se define como la relacion entre
el presupuesto final ejecutado y el presupuesto
inicial de un proyecto (Mirjalili & Raschka, 2020).

La forma general del modelo es la siguiente:

FACTOR= B,+ B,* X, + B,* X, +
e (1)

BT +

Donde:

X, representan las variables independientes,
tales como los avances fisicos y financieros del
proyecto, B3, son los coeficientes del modelo, los
cuales se determinan a partir de los datos durante
el proceso de entrenamiento y € corresponde al
término de error, que captura las desviaciones
no explicadas por el modelo (Google, s.f.) .
Para respaldar el modelo de regresién lineal
propuesto y garantizar que
seleccionadas contribuyen efectivamente a la
estimacion del factor de ajuste presupuestal, se
incorpora una grafica (Figura 5) que permiten
analizar las relaciones entre los datos. La matriz
de correlacion muestra tres aspectos clave: hay
una correlacion moderada entre el presupuesto
inicial y el factor de ajuste (0.34), una correlacion
notable entre el progreso fisico realizado y el
progreso financiero (0.55), y una correlacion
minima del progreso fisico planificado con las
otras variables, lo que evidencia que su impacto
en la proyeccion del costo final es restringido.

las variables

Figura 5. Ejemplo grafico correlacion de variables.
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El proceso para entrenar el modelo de regresion
lineal comienza dividiendo los datos en dos
partes: un 80% para entrenar y un 20% para
probar. Se usa la regresion lineal simple a
través de LinearRegression(), y los datos de
prueba ayudan a ajustar el modelo. Finalmente,
al aplicar el método fit(), el modelo aprende los
coeficientes que muestran como se relacionan
las variables independientes con el factor de
costo. Esta relacién genera una funcién que se
usa para predecir dicho factor, lo cual ayuda a
estimar el presupuesto final del proyecto.. Esta
estimacion se calcula mediante la siguiente
férmula:

Presupuesto final predicho = Presupuesto
inicial * Factor (2)

Modelo de generacién de sugerencias

El modelo tiene como finalidad apoyar la toma
de decisiones en la gestiébn de proyectos de
infraestructura vial para ello se utiliza un enfoque
de desarrollo bajo un modelo de clasificacion
multiclase Random Forest a partir del analisis de
variables contractuales, climaticas, operativas
y de desempefio con el fin de realizar una
generacion automéatica de acciones técnicas
recomendadas en tres dimensiones de
control: metodologia del valor ganado (EVM),
contingencia y optimizacion (Cutler et al., 2007).

Las variables seleccionadas de la base de
datos, obedecen a los factores determinantes
en el seguimiento y control de los proyectos
de infraestructura, las cuales son: tipo de
intervencién, zona geografica, duraciéon del
proyecto en meses, prorroga en meses,
suspension en meses, adicién presupuestal,
presupuesto inicial, presupuesto final ejecutado,
cantidad de maquinariade transporte, maquinaria
de construccién, maquinaria de movimiento de
tierra, cantidad de personal en obra, horas de
lluvia al mes, indice de desempefio de costos
(CPI), indice de desempefio de cronograma
(SPI), variacion de costos (CV) y variacion de
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cronograma (SV). Las variables anteriores
permiten lograr una cobertura total que
garantiza que el modelo capture la complejidad
de las condiciones de ejecucion y genere
recomendaciones ajustadas al perfil especifico
de cada proyecto. Las variables categodricas
“zona geografica” y “tipo de intervencion” no
pueden ser procesadas directamente por el
modelo, ya que el algoritmo Random Forest
requiere entradas numéricas, por esta razon
se aplica Label Encoding, que asigna un valor
entero Unico a cada categoria, preservando la
distincion entre clases (Liaw & Wiener, 2002).

Posteriormente, dado que las clases objetivo
presentan un desbalance significativo debido
a que algunas categorias de recomendacién
estan subrepresentadas, se emplea SMOTENC
(Synthetic Minority Over-sampling Technique
for Nominal and Continuous), bajo este método
se generan ejemplos sintéticos para las clases
minoritarias, respetando la naturaleza mixta
de la base de datos (variables numéricas y
categoricas), evitando que el modelo sesgue
sus predicciones hacia las clases mayoritarias
(Rodriguez ed al., 2012).

Una vez preprocesados y balanceados, los
datos se dividen en 80 % para entrenamiento
y 20 % para validacién. Esta particion permite
que el modelo entrene con la mayoria de los
datos, capturando patrones complejos de
interaccion entre variables, mientras que el 20 %
reservado se utiliza para evaluar su capacidad
de generalizacion, es decir, su rendimiento
sobre informacion que no ha visto previamente,
asegurando robustez y reduciendo el riesgo
de overfitting. Se desarrollaron tres modelos
Random Forest entrenados individualmente
para predecir la recomendacion mas adecuada
en cada dimension, cada modelo consta de
300 arboles de decisién con una profundidad
maxima definida en 12 y minimo 5 muestras
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para dividir un nodo con el objetivo de controlar
la complejidad (Rodriguez ed al., 2012).

Resultados

Una vez presentadas todas las fases de la
figura 1, se procede a exponer los resultados a
continuacion.

Finalizado el desarrollo y entrenamiento de cada
uno de los modelos de machine learning, estos
se integran en 4 pantallas disefiadas para que
el usuario ingrese los datos de las variables
requeridas en cada uno y pueda consumir los
modelos en tiempo real y conocer el resultado
de los prondsticos de cada modelo.

La interfaz del sistema expone un grafico
3D, que se presenta en la figura 6, donde
se ve la respuesta al estimativo de duracién
de tiempo segun los datos ingresados por el
usuario y compara su pronéstico frente a los
datos histéricos de proyectos similares. Esto
contribuye a anticipar la duracién del proyecto
con base en datos reales, incluso durante
su ejecucion, facilitando ajustes tempranos
al cronograma para evitar desviaciones por
medio de la planificacién operativa al evaluar
si los recursos asignados son adecuados,
proporcionando respaldo técnico para prorrogas
0 cambios contractuales.

Figura 6. Respuesta modelo del prondstico de duracién del proyecto.

¥ Duracién estimada: 18.70 meses = Tiempo restante: 11.03 meses

& listdricn

®  Actus

Fuente: Autores

La efectividad de esta funcionalidad se
respalda en el desempeno del modelo evaluado
mediante tres métricas clave: el coeficiente de
determinacion (R?), el error absoluto medio (MAE)
y la precision estimada (accuracy), reforzando la
utilidad del modelo como herramienta de apoyo
para la toma de decisiones en la gerencia de
proyectos (Mirjalili & Raschka, 2020).

Los resultados obtenidos de R? Score de 0.8923
indica que el modelo explica el 89.23% de la
variabilidad en la duracion de los proyectos. El
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MAE de 4.09 meses sefala que, en promedio,
las predicciones difieren de la duracién real por
ese valor y por ultimo, el accuracy del 87.76%
refleja que la mayoria de las predicciones
se encuentran dentro de un margen de error
aceptable (Mirjalili & Raschka, 2020)..

Enlafigura 7 se presenta la respuesta del modelo
de optimizacion de recursos basada en una
combinacion de datos ingresados. El proyecto
se presenta al usuario graficamente clasificado
en alguno de los 3 tipos de agrupacion junto con
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una recomendacién aritmética de reorganizacion
de los recursos operativos dependiendo de la
clasificacion realizada por el modelo.

Cada proyecto clasificado en uno de los tres
grupos (Grupo_Optimizacién) puede analizarse
para:

[1 Detectar infra asignacion de recursos,
evitando limitaciones operativas.

[J Mantener buenas practicas observadas
en el grupo balanceado (6ptimo).

[l Evaluar de recursos,
proponiendo estrategias de ajuste sin
comprometer la calidad.

excesos

Figura 7. Respuesta del modelo de optimizacion de recursos frente a datos ingresados

Lk necurian ol Pyl il enousinimn Actoalimds il
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TR B 5 de recuries Dund bag |- - Aurmersle S peeracnad en 510 unidadies. - Aumesie e maguinara 3 Taraporis en 1
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U

DimtEibucsn

g Proyecing pof Graps de Optinlesddn I [ ]
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Fuente: Autores

Este tipo de analisis aporta un valor significativo
en casos reales de proyectos de infraestructura
vial, ya que permite anticipar desviaciones
operativas, proponer estrategias de reasignacion
basadas en datos histéricos y patrones de
eficiencia observados. En la practica, esta
informacion puede apoyar la toma de decisiones
proactiva, optimizando la ejecucion, reduciendo
riesgos de retrasos y mejorando el rendimiento
global del proyecto sin incurrir en sobrecostos
innecesarios

Dado que el modelo de optimizacién de recursos
implementado se fundamenta en un enfoque no
supervisado mediante técnicas de clustering,
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su desempefo fes evaluado a través de tres
métricas internas ampliamente reconocidas
en la literatura: Silhouette Score (Rousseeuw,
1987), Calinski-Harabasz Index (Calinski &
Harabasz,1974) y Davies-Bouldin Index (Davies
& Bouldin,1979).
analizar la calidad de las agrupaciones en
términos de cohesién y separacion, sin requerir
etiquetas verdaderas.

Estas meétricas permiten

El Silhouette Score arroj6 un valor de 0.325 que
refleja una estructura de agrupamiento aceptable
y coherente con la complejidad de los datos,
aunque sin segmentacion altamente definida.
El Calinski-Harabasz Index de 483.75 confirma
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clusteres bien diferenciados y compactos,
acorde con los analisis tridimensionales. El
Davies-Bouldin Index de 1.17, dentro del rango
aceptable, valida una separacion suficiente
para sustentar recomendaciones operativas en
proyectos de infraestructura.

La respuesta del modelo de prondstico de costos
se presenta en la figura 8. Esta visualizacion
en 3D permite comparar el valor estimado del
proyecto actual frente a los costos de proyectos
delabase de datos, el usuario puede comprender
facilmente cémo se comporta su proyecto en

relacion con datos histéricos de otros proyectos,
lo que facilita una lectura mas intuitiva del
resultado. Esta herramienta
apoyo fundamental

representa un
para el seguimiento y
control financiero del proyecto. Permite anticipar
posibles sobrecostos segun el desempefio
actual, tomar decisiones presupuestales mas
informadas como reasignaciones o0 ajustes
de contingencia, mejorar la planificacion del
flujo de caja y brinda sustento para justificar
desviaciones presupuestales mediante analisis
comparativos y proyecciones basadas en datos
reales.

Figura 8. Respuesta modelo del prondstico de costo del proyecto.

Costo Estimado Final:

& 7,905,712,914

Comparacicn del Codts Pradicha

LA B

oy

Fuente: Autores

La validacién del desempefio del modelo
de regresion lineal se realiza a partir de tres
métricas. Primero, el Error Absoluto Medio
(MAE) fue de aproximadamente 250 millones
de ddlares. Luego, se obtiene un coeficiente
de determinacién (R?) de 0.84. Por ultimo, la
precision estimada es de alrededor del 92.5%, lo
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que significa que, en promedio, las predicciones
del modelo estan cerca del 92.5% del valor real
del presupuesto final. Esto demuestra que el
modelo es Util en tareas de control y estimacion
financiera. En general, estas métricas muestran
que el modelo funciona de manera sodlida y
confiable.
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La de de
recomendaciones desarrollados evidencia un
desemperio solido y consistente en las tres areas
analizadas: metodologia del valor ganado (EVM),
contingencia y optimizacién de recursos. Cada
modelo fue entrenado para clasificar acciones
técnicas especificas, con métricas que reflejan
una buena capacidad de generalizacién frente a

evaluacion los modelos

datos no vistos. Si bien los resultados muestran
variabilidad en el rendimiento de ciertas clases
debido a similitudes semanticas, el conjunto de
modelos mantiene un equilibrio adecuado entre
precisién, sensibilidad y capacidad predictiva.
La figura 9 muestra la respuesta de los modelos
Random Forest frente a los datos ingresados de
un escenario de un proyecto.

Figura 9. Respuesta modelos Random Forest

Sugerencias Generadas

« EVM; Reprogramar @l cronograma del proyecto con base en el avance real y las refaciones da precedencia
ajusladas, prorizando tareas criticas y planificando turnos extendidos cuando se requitna necuparacidn da

tiempos

« Conlingencia: Actualizar e plan de gestion de coslos conforme a las desviaciones idantificadas an la
glecuckin, incorporando ajusies en [as reservas de conlingencia y las proyeccionas financleras.

s Oiptimizacion: Redistribuir la carga oparaliva enire unidades de maguinaria existente, maximizando su
capacidad efectva sin necesidad de incrementar costos por adquisicidn o alquiler adicional,

Fuente: Autores

En términos generales, estos modelos
constituyen una herramienta funcional para
generar recomendaciones  automatizadas

y coherentes con el contexto operativo de
proyectos de
modelos de sugerencias presentan desempefos
consistentes y aceptables. EI modelo EVM
alcanza un accuracy del 80 %, con métricas
equilibradas de precision, recall y f1-score (0.80
en promedio), evidenciando buena capacidad
para identificar y clasificar recomendaciones
técnicas. El modelo de Contingencia obtiene una
accuracy del 79 %, manteniendo estabilidad en
sus métricas globales (precision y recall =0.78—
0.79), lo que indica solidez al predecir acciones
frente a riesgos y eventos no planificados. Por
su parte, el modelo de Optimizacién de recursos
logra una accuracy del 76 %, con f1-score
promedio de 0.75, mostrando un desempefio
ligeramente inferior pero aceptable considerando
la complejidad y variabilidad en las estrategias
de asignacion de recursos. En conjunto los
tres modelos demuestran consistencia en la

infraestructura vial. Los tres
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prediccién y aplicabilidad practica en contextos
de proyectos viales.

Conclusiones

El prototipo, fundamentado en cuatro modelos
de aprendizaje automatico, evidencia que la
utilizacion de datos histdricos optimiza la gestion
de proyectos de infraestructura vial. Ademas,
resalta que la calidad y coherencia de los datos
son cruciales para crear analisis predictivos,
mejorar la administracion y prever desviaciones.
Las evaluaciones efectuadas evidencian que
los modelos creados proporcionan una robusta
estimacion, lo que permite prever con exactitud
tanto
proyectos, favoreciendo una éptima planificacion
y administracion de riesgos. La optimizacion
de mediante agrupamiento no
supervisado permite clasificar proyectos y
sugerir ajustes operativos basados en datos
reales, promoviendo una mejora continua que
se fundamenta en evidencia. Ademas, los
modelos de recomendacion, especialmente para

la duracion como los costos de los

recursos
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acciones criticas, brindan soporte técnico fiable,
ayudando a estandarizar buenas practicas y a
identificar areas de mejora de forma oportuna a
lo largo del proyecto.

Elanalisis conjuntodelas métricas de desempefio
incluyendo R? MAE, accuracy, f1-score y los
indices internos de agrupamiento evidencia que
los modelos desarrollados ofrecen prondsticos
fiables y generalizables. Los altos valores de
R? y accuracy, junto a bajos MAE, aseguran un
buen ajuste a los datos como errores minimos y
relevantes para la practica del sector, asimismo,
los indices de clustering reflejan agrupaciones
suficientemente compactas y separadas, lo que
valida la pertinencia de las recomendaciones
operativas.

Dado que el prototipo desarrollado se basa
en un conjunto de datos estatico, una linea de
trabajo futuro recomendable es la incorporacion
de mecanismos de realimentacion que
permitan la actualizacion continua de los
modelos. Esto facilitaria el aprendizaje a partir
de nuevos proyectos registrados, mejorando
progresivamente la precision de los prondsticos.
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