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RESUMEN

En el presente articulo se expone una metodologia para la evaluacion social de un proyecto de inversion
publica que incorpora el componente de riesgo e incertidumbre, con la finalidad de mejorar los procesos de
evaluacion de proyectos. Se demuestra que lasimulacion de Monte Carlo definitivamente aporta una mejor
aproximacion al andlisis del riesgo en la evaluacion de proyectos y es perfectamente aplicable a un proyecto
que sea identificado, formulado y evaluado en el marco del sistema nacional de inversion publica.

RISK ANALYSIS IN THE ASSESSMENT OF PUBLIC INVESTMENT PROJECTS USING CRYSTAL
BALL

ABSTRACT

In this article a methodology for social assessment of public investment project thatincorporates the element of
risk and uncertainty in order toimprove the processes of project evaluation is exposed. We show that the Monte
Carlo simulation approach definitely provides betterrisk analysis in the evaluation of projects and is perfectly
applicable to a project is identified, developed and evaluated in the context of national public investment system.
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INTRODUCCION

Para mejorar lacalidad de las inversiones en el sector plblico, a través
de laaplicacion de los métodos y procedimientos que permitan optimizar
el uso de los recursos publicos, se implementa en el Peri el Sistema
Nacional de Inversion Publica (SNIP). Esta formade proceder implica
realizar estudios de pre-inversion también llamados estudios de
viabilidad, donde se debe garantizar que la alternativa de proyecto
seleccionada es viable financiera, econémica, social y ambientalmente.

En este contexto, en laliteratura de proyectos y en particular en los
manuales y guias metodoldgicas que se publica através de la Direccion
General de Inversion Publica (DGIP) del Ministerio de Economia y
Finanzas (MEF), no se tiene claramente explicitado la metodologia a
seguir cuando se requiere analizar el riesgo e incertidumbre’ en el
proceso de evaluacion de un proyecto de inversion plblica; sinembargo,
no sobra enfatizar el hecho de que existe el reglamento de la Ley 29664
que crea el Sistema Nacional de Gestion del Riesgo de Desastres
(SINAGERD), que en su articulo 11, referido a gobiernos regionales y
gobiemos locales, precisa incorporar ensus procesos de planificacion,
de ordenamiento territorial, de gestién ambiental y de inversién publica
la gestion del riesgo de desastres. Para esto se plantea realizar un
analisis de los proyectos de desarrollo e inversion con el fin de asegurar
que se identifica:

i La vulnerabilidad potencial de los proyectos y el modo de
evitarlao reducira.

. La winerabilidad que los proyectos pueden crear ala sociedad,
lainfraestructura o el entomo y las medidas necesarias para
su prevencion, reduccion y/o control.

i, La capacidad de los proyectos de reducir vulnerabilidades
existentes en su ambito de accion.

Eltema de gestion del riesgo enlos proyectos de inversion plblica esta
ampliamente difundido, su caracteristica principal es la gestion prospectiva
el riesgo, entendido como el planteamiento del conjunto de medidas que
deben realizarse con el fin de evitary prevenir el riesgo futuro para los
proyectos de inversion publica. Elanalisis prospectivo del riesgo se
aplica a las acciones consideradas en el proyecto, incluyendo las
medidas de gestion correctiva del riesgo que se definen en la fase de
identificacién (MEF-DGIP, 2014). Sin embargo, el analisis de riesgo
que se expone en el presente articulo se diferencia del enfoque de
gestion del riesgo, debido a que se considera |a variabilidad en las
variables criticas del proyecto que impactan en larentabilidad.

Al momento de evaluar un proyecto suele existir desconocimiento
sobre muchos aspectos relacionados con el proyecto, como por eiemplo:
el incremento de costos de operacion y mantenimiento, aumentos en
los montos de inversion, disminucién de beneficios, etc. Todas estas
variables pueden afectar los indicadores de rentabilidad. En el presente
articulo se expone una metodologia para la evaluacion social de un

" Los conceptos de riesgo e incertidumbre estan muy relacionades pero son muy diferentes.
Laincertidumbre involucra variables que estan constantemente cambiando, mientras que
el riesgo involucra solamente variables inciertas que afectan o impactan directamente el
resultado del sistema (Mun, 2004). En consecuencia, se podria precisarque en condiciones
de incertidumbre se conocen los posibles resultados, pero no se puede asignar una
probabilidad de ocurrenciadel hecho, mientras que en condiciones de riesgo se conocen
los posibles resultadosy si se puede asignar una probabilidad de laocurrenciadel hecho.

proyectode inversion pblicaque incorporael componente de riesgo e
incertidumbre, con la finalidad de mejorar los procesos de evaluacion.

La incorporacion de herramientas como la simulacion para el analisis
del riesgo en los proyectos de inversion de corte privado ha sido
ampliamente desarrollada. Sinembargo, en laevaluacion de proyectos
de inversion pablica son escasas las investigaciones. La técnicade
simulacién que ha sido ampliamente desarrollada en el sector privado
es la simulacién de Monte Caro. Como lo sefiala Sapag (2011), el
modelo de simulacion de Monte Carlo genera numerosos resultados
que puede tomarel valor actual neto (VAN) del proyecto si acada factor
que condiciona el flujo de caja se le asigna, aleatoriamente, un valor
probable de ocurrencia. Al aplicar repetidas veces la seleccion de
valores aleatorios para cada uno de los factores, dentro de su propia
distribucion de probabilidad, se logra obtener un nimero suficiente de
resultados como para pronosticar la forma de la distribucion del
comportamiento probabilistico del VAN.

Anivel deLatinoamérica existen trabajos de investigacion que incorporan
herramientas como lasimulacion en el anélisis de riesgo en proyectos
de inversion de corte privado. En efecto, Bazzani y Cruz (2008) exponen
una metodologia técnica para identificar riesgos financieros en los
proyectos de inversidn de las empresas, su analisis y manejo, con la
finalidad de contribuir a garantizar el cumplimiento de los objetivos
institucionales (mision y vision) y la supervivencia de las empresas en
Colombia. Del rabajo de investigacion se puede concluir que sobrela
base del modelo deterministico clésico en la evaluacidn de proyectos
se disefia el modelo aleatorio con 10.000 escenarios para analizar el
riesgo, incluyendo en el analisis variables exdgenas y enddgenas
volatiles e inestables, lo cual constituye un aspecto fundamental enel
proceso de evaluacion de proyectos de corte privado.

En nuestro pais se destaca la investigacion de los profesores Del
Carpio y Eyzaguirre (2007), quienes muestran comoel usodel software
Crystal Ball,incorporado en una hojade calculo, puede ayudar a tomar
mejores decisiones de inversion aplicando la técnica de simulacion de
Monte Carlo, en efecto, los autores en el desarrollo del ejemplo de
aplicacion demuestran que la técnica de simulacion de Monte Carlo
aporta significativamente en el analisis de inversion bajo condiciones
de riesgo, pues el método deterministico produce un solo valor como es
el caso del VAN igual a S/.1.223,98. En tanto que la aplicacion del
modelo de simulacién de Monte Carlo indica una distribucién de
probabilidades del VAN, determinandose que |a probabilidad de que el
VAN sea mayor que S/. 1.100 es de 97,63%.

Porsu parte, Toloza y Acufia (2005) alevaluar la rentabilidad econdmica
de un proyecto deinversion privada en la ciudad de Concepcidn-Chile,
enfocada a la actividad deportiva «Canopy», que consiste en el
deslizamiento de arbol a arbol empleando poleas sobre cables
horizontales, incorpora el analisis de riesgo. Para la evaluacion
econdmica de este proyecto se elabord un flujo de caja, en un periodo
de cinco afios, con la informacion generada en el flujo de caja se
procedid al calculo del VAN, seguido de esto con laayudadel programa
Crystal Ball se realizé la simulacion en el tiempo y se le asigné una
distribucién de probabilidades alas variables de mayorinfluencia, para
el posterior andlisis de sensibilidad, y evaluacion de las probabilidades
de ganary perderdinero. Segunas cifras arrojadas por el flujo de caja
el proyecto presenta valores positivos en los cinco afios, y al primer
trimestre ya genera utilidades. Del analisis de riesgo se desprende que
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este proyecto presenta un 1,75% de probabilidad de perder dinero, por
el contrario la probabilidad de tener un VAN positivo es de un 98,25%.

Los trabajos de investigacion referidos enfatizan la utilizacion de
herramientas de simulaciénen los procesos de evaluacion de proyectos
de inversion privada; sin embargo, este tipo de analisis podria ser
perfectamente replicable en la evaluacién de proyectos de inversion
publica.

MATERIALES Y METODOS

El riesgo en la evaluacion de proyectos se puede definir como el
proceso cualitativo y cuantitativo mediante el cual se trata de estimar el
impacto del factor riesgo en los principales indicadores evaluativos de
un proyecto: valor actual neto (VAN), tasa intema de retorno (TIR) y
relacion beneficio costo (RBC). En proyectos de inversidn publica, lo
que nos interesa es la variacion en las variables criticas, porlo que, a
mayor variabilidad mayor riesgo.

Algunos autores, al considerar el riesgo en laevaluacion de proyectos
suelen distinguir dos casos, en primer lugar, el riesgo propiamente
dicho, el cual se refiere asituaciones en las que se conoce la probabilidad
de ocurrencia de un evento particular, por ejemplo, la probabilidad de
que en una determinada zona caiga granizo. Por otro lado, la
incertidumbre, que se refiere a situaciones en las que no se conoce la
probabilidad de ocurrencia, por ejemplo, es dificil conocer la probabilidad
de que aparezca una nueva tecnologia para producircierto bien. En
consecuencia, surge lapregunta de como puede medirse el riesgo, la
idea basica es que se puede aplicar métodos que permitan explicitar el
riesgo y tenero en cuenta en la evaluacion de un proyecto (Botteon,
2007).

Es necesario precisarque existe una gran cantidad de metodologias
para evaluar un proyecto ante variaciones en las principales variables
criticas. En primer lugar se tienen los métodos que no consideran las
probabilidades de ocurrencia, es decir, laideacon estas metodologias
es identificar las variables criticas del proyectoy analizar determinados
escenarios de evaluacion y poner de manifiesto los rangos (incremento
en costos y disminucion de beneficios) sobre las cuales el proyecto
sigue o no sigue siendo rentable (Botteon, 2007). Esta metodologia
también se conoce como analisis de sensibilidad y es muy aplicado
por los proyectistas en nuestro medio.

Porotro lado, estan los métodos que consideranlas probabilidades de
ocurrencia, en este grupo destacan los modelos de distribucion de
probabilidades de cada beneficio neto y el modelo de simulacién de
Monte Carlo?. Estas metodologias, requieren de los resultados de los
métodos que no consideran la probabilidad para saber las variables
criticas del proyecto y a partir de esto establecer la distribucion de
probabilidades (Botteon, 2007). En el presente articulo se utilizara el
modelo de simulacion de Monte Carlo en laevaluacion de riesgo de un
proyecto de ampliacion de agua potable, el mismo que fuera evaluado
en el marco del SNIP.

2 Segun Foppiano (2013), la simulacion de Monte Carlo se basa en un sistema de relaciones
matematicas yldégicas de generacion de valores aleatorios que simularanel comportamiento
dedistribuciones mateméticas y/o estadisticas en susvariables de entrada, conel finde
obtener resultados parasus variables de salida, con los cuales se puede hacer inferencia
estadistica. Con el nombre de «simulacién de Monte Carlo» se considera una serie de
procedimientos generadores de variables aleatorias usando la simulacién de niumeros
aleatorios.
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Elmodelo de simulacion de Monte Carlo pemmite obtener una distribucion
probabilistica de los principales indicadores evaluativos de un proyecto
deinversion (VAN, TIRy RBC), através de la seleccion aleatoria de
valores de las distintas variables que inciden en la rentabilidad del
proyecto, cada variable asume individualmente valores aleatorios
concordantes con una distribucion de probabilidades propia para cada
una deellas. EI modelo de simulacién de Monte Carlo se diferencia del
analisis de sensibilidad en que mientras en este Ultimo los valores de
las variables son definidos sobre la base del evaluador, enel primero
se asigna enfuncion ala distribucion de probabilidades que se estime
para cada unay dentro de un intervalo determinado por el evaluador
(Sottile, 2006).

RESULTADOS Y DISCUSION

En esta parte del articulo, se tratade analizar el riesgo en un proyecto
de inversion plblica de agua potable, obviamente por razones de
espacio, nos concentramos solamente en la parte de la evaluacion
haciendo hincapié que el proyecto fue identificado y formulado segun
las pautas que se han establecidoen los manuales y guias que emana
laDGIP através del MEF. Por consiguiente, se tiene que del anélisis
de sensibilidad de la altemativa de proyecto seleccionada las variables
maés vulnerables en el desarrollo del proyectoson las inversiones, los
costos de operacién y mantenimiento y los beneficios brutos totales.
Para la utilizacion del software Crystal Ball® y aplicar el modelo de
simulacion de Monte Carlo en la evaluacion de riesgo se procede con
los siguientes pasos:

a.- Se elabora el flujo de fondos del proyecto y se calcula los
indicadores evaluativos del proyecto (VAN, TIRy RBC), en nuestro
ejemploestos resultados se detallan en Tabla 1.

Delos resultados mostrados en la Tabla 1 se puede desprender que los
indicadores hallados VAN, TIR y RBC indican que la altemativa de
proyecto es rentable desde el punto de vista social y por lo tanto
conveniente que este proyecto sea ejecutado.

b.- Definicion de las variables de entrada y eleccion de
distribucion de probabilidades, en el andlisis de sensibilidad se
han considerado como variables criticas: inversiones, costos de
operaciony mantenimiento y beneficios. A cada una de estas variables
se les asocia una funcién de distribucion de probabilidades, siguiendo
basicamente el siguiente criterio:

e  lavariable jnversion sera nomalmente distribuido alrededor de
un valor de la media de S/.4'000.000 con una desviaciénestandar de
S/.400.000, es decir, se espera que la conocida curva en forma de
campanacon aproximadamente 68% de todos los valores posibles
correspondientes ala inversion, se ubique entre una desviacion estandar
debajo del valor de lamedia y una desviacion estandar porencima de
dicho valor.

e  Paralavariable costos de operacidny mantenimiento se asume
unafuncion de distribucion triangular, se esperaque en el proyecto
estos desembolsos bordeen entre S/.117.000 y S/.143.000 siendo el
monto mas probable S/.130.000.

3 Crystal Ball es un programa de andlisis de riesgoy de pronéstico orientado a través de
gréficos, y que estadestinado aquitar la incertidumbre en latoma de decisiones. Crystal

Ball ® es marca registrada de Decisioneering, Inc.
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Tabla 1: Indicadores evaluativos del proyecto de inversion publica
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Figura 3: Distribucion uniforme - beneficios brutos totales
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c.- Definicion de las variables de salida, en esta parte se identifican
los indicadores evaluativos a pronosticar, en nuestro caso se
pronosticara los indicadores: VAN y TIR.

d.- Simulacion del modelo, para proceder con la simulacion del
modelo se tiene la posibilidad de definir la cantidad de veces que se
deseaiterar y/o ejecutar la simulacion. En nuestro caso se generaron
1.000 escenarios.

Figura 4: Resultados del modelo de simulacion de Monte
Carlo para el VAN
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Figura 5: Resultados del modelo de simulacion de Monte
Carlo parala TIR
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Enlas Figuras 4 y 5 se muestran los resultados del prondstico para el
VANYy la TIR respectivamente con un nivel de certeza del 100%. Las
valores que merecen destacar es el VAN promedio el cual es de S/
.334.146 y la TIR promedio que bordea el 15,54%. Estos resultados se
asemejan mucho alos resultados deterministicos tradicionales (ver
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tabla 1), sin embargo, la utilidad del analisis de riesgo radicaen que a
partir de los resultados anteriores se puede establecer las probabilidades
de viabilidad y no viabilidad de un proyecto de inversién.

Figura 6: Probabilidad de no viabilidad del proyecto de
inversion publica

| 000 Ikzrac ores

3-&ico de Frecuencia 994 Mot-ado
VAN SQCIAL
006G i G2
ay-— b
Eum- » T
z B
T 003 =]
g o 3
TR a7
o H_‘ ‘
i, = <] | H | e | -
200,200 -400.200 1} 4C0.070 020000 4 200000
.
[ [nfinito Cetd.rbie: [10.07 S 4

Enla Figura6 se ilustra la probabilidad de no viabilidad del proyecto de
inversidn publica, en efecto, se tiene que la probabilidad de que el VAN
sea menor que cero [p(VAN<OQ)] es de 19,07%, esta probabilidad
también se conoce como la probabilidad de no viabilidad y
consiguientemente la probabilidad de viabilidad en este caso seria
80,93%. Este resultado muestra que la rentabilidad social del proyecto
esta garantizado.

Figura 7: Probabilidad de que la TIR sea mayor al 14%
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EnlaFigura7 seilustrala probabilidad de que la TIR sea mayor que
14% (tasade descuento utilizado para descontar el flujo de fondos del
proyecto), segun los resultados de la simulacion se tiene que esta
probabilidad es de 80,93%, reflejando que existe unaalta probabilidad
de que la TIR sea superior a la tasa de descuento.

Deandlisis anterior se puede concluir que laejecucion de este proyecto
es totalmente viable desde el punto de vista social y por lo tanto la
herramienta de simulacién de riesgo utilizada se complementa
perfectamente con el andlisis clésico de sensibilidad. En consecuencia,
el proceso de evaluacion de proyectos de inversidn publica se puede
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complementar con el analisis de riesgo para que la inversion del estado
pueda ser objetivamente evaluada.

Figura 8: Analisis de sensibilidad
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En la figura 8 se muestra el analisis de sensibilidad del pronéstico
(combinacién de la sensibilidad del prondstico a la variable y la
incertidumbre de la variable), se puede observar las variables
consideradas criticas mostrando cuales variables son los mas o los
menos importantes en el modelo. De andlisis, se puede desprender que
las variables mas importantes y relevantes en el anélisis de riesgo son
lainversion seguida de los beneficios brutos totales y los costos de
operacion y mantenimiento respectivamente en orden de importancia.
Definitivamente este analisis permite concentrar esfuerzos en esta
variable afin de optimizar y adoptar medidas de control en el proyecto
dado el alto nivel de incertidumbre que genera.

CONCLUSIONES

La simulacién de Monte Carlo definitivamente aporta una mejor
aproximacion al analisis del riesgo en los proyectos de inversion publica.
Sinembargo, se debe tener presente que la parte mas importante y
dificil en este tipo de analisis es asumir unadistribucion de probabilidades
delas variables consideras criticas en el proyecto, en este caso, se
recomienda utilizar el criterio técnico segun el usoy caracteristicas del
proyecto, por ejemplo, cuando se hace un anélisis de valores de
resultados de pruebase puede utilizar ladistribucién normal, cuando no
se conoce laforma de ladistribucion pero se puede estimar los escenarios
(optimista, pesimistay promedio) se puede tilizar la distribucion triangular
y cuando dentro de un rango conocido todos los valores tienen la
misma probabilidad de ocurrir se puede utilizar ladistribucién uniforme.
Noesta demas precisar que también es posible asumir una distribucion
de probabilidades en base a los datos histricos de las variables criticas
y de esta manera con ayudade cualquier paquete estadistico analizar
laformade la distribucion que mas se ajusta a lainformacion historica.

Finalmente es necesarioindicar que la gran mayoria de evaluadores de
proyectos de inversion publica en el pais se concentran entorno alos
modelos tradicionales que incorporan criterios como el valor presente
neto y latasa interna de retorno en condiciones de certeza supuesta,
complementados con técnicas de anélisis de sensibilidad a partir dela
construccion de escenarios, en este contexto, se recomienda la
incorporacion de herramientas como la simulacion para el anélisis de
riesgoenlos procesos de evaluacion de proyectos de inversion pablica,
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toda vez de que éstas herramientas aportan argumentos cuantitativos
adicionales que pemiten que la sustentacion de los proyectos sea mas
objetiva.
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