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Resumen

El objetivo de esta investigacion es evaluar la viabilidad econémica de implementar tecnologias
de computo en la nube en proyectos de software de facturacion, aprovechando las horas de
inactividad de los desarrolladores durante la fase de disefio. El método consistié en un analisis
prospectivo mediante el calculo de flujos de efectivo y la tasa interna de retorno en 13 casos
reales, complementados con 2000 simulaciones generadas por bootstrapping. Ademas, se
desarroll6 un modelo de red neuronal multicapa para automatizar la decision de viabilidad. Los
resultados evidencian que los proyectos con mas de diez desarrolladores son econdémicamente
viables. Los hallazgos confirman una correlacion significativa entre el tamafio del equipo y la
rentabilidad. La originalidad radica en la aplicacién de inteligencia artificial a la evaluacion
econémica de proyectos tecnologicos. Las limitaciones incluyen el reducido numero de casos y
la necesidad de ampliar la base de datos en futuras investigaciones.

Palabras clave: Evaluacién Econdmica, Proyectos de Software, Cémputo en la Nube,
Clasificacion Binaria, Red Neuronal Multicapa.
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Abstract

The objective of this research is to assess the economic feasibility of implementing cloud
computing technologies in billing software projects by strategically utilizing developers’ idle
hours during the design phase. The methodology involved a prospective financial analysis based
on cash flow projections and the internal rate of return (IRR) applied to 13 real-world cases,
complemented by 2,000 additional simulations generated through bootstrapping. Furthermore,
a multilayer neural network model was developed to automate the evaluation of project viability.
The results indicate that projects with teams of more than 10 developers are economically
sustainable, revealing a strong and significant correlation between team size and profitability.
The originality of this work lies in the integration of artificial intelligence into the economic
assessment of technological projects. The main limitations include the relatively small sample
size and the need to expand the dataset in future studies to enhance the model’s generalizability.

Keywords: Economic evaluation, Software projects, Cloud computing, Bootstrapping, Binary
Classification, Multilayer Neural Network.

JEL Classification: M54, 036

Introduccion

La determinacion de la viabilidad econémica de un proyecto es un aspecto crucial en el proceso
de toma de decisiones. Para asegurar su éxito, resulta esencial realizar un analisis integral de flujos
de efectivo que permita evaluar si el proyecto cumplira con las expectativas de beneficios
econémicos en el corto plazo. Tras este estudio, es necesario confirmar o descartar la viabilidad
econémica de una alternativa de negocio en el largo plazo o en condiciones diferentes. En
resumen, es necesario determinar si la inversion sera rentable, lo que requerira una evaluacion
fundamentada, tendiente a lograr mejores resultados y una gestion mas clara y eficiente
(Quifionez, Monserrate, & Lopez, 2018).

El desarrollo de un proyecto de software se compone de una serie de fases estructuradas que
permiten transformar los requerimientos iniciales del usuario en un producto tecnolégico
funcional. Las etapas tipicas incluyen el analisis de requisitos, en el que se identifican y
documentan las necesidades del cliente; el disefio técnico, en el cual se define la arquitectura del
sistema; la codificacion, que traduce el disefio en lineas de codigo ejecutables; las pruebas,
destinadas a validar la calidad y funcionalidad del software; y el mantenimiento, que asegura su
evolucién y adaptacion a lo largo del tiempo (Gupta, Rawal, & Barge, 2021). En el marco de las
metodologias agiles, especialmente Scrum, estas fases se integran dentro de ciclos iterativos y
flexibles llamados sprints, que consisten en periodos cortos y definidos en los que el equipo de
desarrollo trabaja sobre un conjunto especifico de tareas seleccionadas del Product Backlog.
Cada sprint finaliza con la entrega de un incremento funcional del producto, permitiendo asf
retroalimentacion constante, mejora continua y una mayor alineacion con las expectativas de los
clientes (Schwaber & Sutherland, 2020; Valpadasu Hema et al., 2020).
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La empresa en la que se desarrolla la investigacion, situada en Ciudad Juarez, México, se dedica
al desarrollo de proyectos de software personalizados para clientes en la regiéon binacional
México-Estados Unidos. Durante el periodo del 2019 al 2024, la compania completé 32
proyectos, de los cuales el 40% corresponde al area de facturacion, consolidando esta area como
su principal fuente de ingresos. Sin embargo, la gestién del tiempo muerto del equipo de
desarrollo de software representa un reto importante. El tiempo muerto toma lugar durante las
fases de disefio de cada sprint, ya que los desarrolladores no inician su trabajo en el proyecto
hasta contar con la informacién recolectada en esta etapa. Esta informacién se recaba
presencialmente en las oficinas de los clientes y no puede ser compartida al equipo por medios
electronicos debido a un acuerdo de confidencialidad. Asi, los desarrolladores permanecen sin
actividades durante este periodo. Ademas, por acuerdo entre la empresa y sus clientes, los
desarrolladores deben estar asignados completamente al proyecto, por lo que no se les permite
involucrarse en actividades de otros proyectos durante ese tiempo. Esta limitacion genera
inactividad en los desarrolladores durante esta etapa e incrementa considerablemente los costos
de los proyectos, ya que los salarios de los desarrolladores deben ser cubiertos aun cuando no se
tengan tareas facturables asignadas a estos. El costo semanal del equipo de desarrolladores
representa mas del 60% del costo total del proyecto, impactando significativamente la
rentabilidad de la empresa. La tendencia en la cantidad de proyectos durante 2022 y 2024,
muestra un aumento del 225% en relacién con afios anteriores. Las pérdidas asociadas al tiempo
muerto han crecido exponencialmente, alcanzando incrementos del 500% en el periodo.

El desarrollo de software esta en linea con la cuarta revolucion industrial que ha transformado
los sistemas productivos globales, destacando la integraciéon de tecnologias en areas como la
inteligencia artificial, Big Data y la digitalizacién de procesos. Segun Schwab (2015), esta
revolucion se caracteriza por su velocidad y capacidad para fusionar los mundos fisico, digital y
biolégico. Morera-Carballo (2022) subraya que las empresas se han adaptado a esta era mediante
la adopcién de resiliencia, versatilidad y la gestion de grandes volimenes de datos, lo que ha
potenciado la innovacion tecnolégica.

Por otra parte, la coyuntura de la pandemia de COVID-19 impulsé la digitalizacién como
estrategia de recuperacion y crecimiento empresarial (de Lucas Ancillo y Gavrila, 2023;
Cheshmehzangi, 2021; Almeida et al., 2020). En este sentido, L.opez, Niembro y Ramos (2014)
evidencian el crecimiento acelerado de la industria del software en Latinoamérica, destacando la
mano de obra calificada y competitiva en el mercado global. Por otro lado, investigaciones en
Colombia (Diaz-Vega & Ospina-Ospina, 2023) identificaron retos en la sostenibilidad y gestion
empresarial de las pequefias y medianas empresas del sector, enfatizando la necesidad de
metodologias agiles para mejorar la calidad, reducir costos y acortar tiempos de entrega. De igual
manera, destacan la importancia de una evaluacién econdmica precisa para garantizar la
viabilidad econémica de proyectos de software, utilizando herramientas como el valor actual
neto, la tasa interna de retorno y analisis de sensibilidad (Lin, 2023; Camacho Angulo, Banchén
Jiménez, Barcia Villacreses, & Allauca Amaguaya, 2023; Fonseca Varela y Chalita Tovar, 2021).

Las redes neuronales artificiales conforman una herramienta esencial dentro del area del
aprendizaje automatico, estas se encuentran inspiradas en la estructura y funcionamiento del
cerebro humano, buscando emular su proceso de analisis para la toma de decisiones. Se
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componen de nodos interconectados, conocidos como neuronas, que se encargan de procesar,
transmitir y dirigir informacién a través de diversas capas de una manera jerarquica. Este modelo
permite a los sistemas computacionales aprender a partir de ejemplos, lo que resulta util para
tareas complejas como la clasificacion, regresion o prediccion de datos (Walczak, 2018; Dastres
& Soori, 2021). Su fortaleza de estas es la capacidad para la deteccion de patrones no lineales,
haciendo uso de grandes volimenes de datos, lo que ha impulsado su adopcion en multiples
areas, tales como: automatizacion de procesos, reconocimiento de voz, clasificacion y prediccion
de datos o analisis de imagenes, todo esto orientado a la toma de decisiones (Garcia, 2021).

Debido a la importancia que representa el proceso de toma de decisiones utilizando redes
neuronales, la matriz de confusion es un recurso fundamental para el proceso de evaluacion de
su desempeno, particularmente en modelos de clasificacion. La matriz permite analizar las
predicciones generadas por la red y contrastarlos con valores reales, identificando los aciertos y
errores cometidos durante el proceso de clasificacioén, permitiendo cuantificar su magnitud. La
informacién obtenida proporcionada por la matriz de confusion se organiza los siguientes casos:
verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos positivos (FP) y falsos negativos
(FN), los cuales permiten comprender con una mayor precision el tipo de decisiones que esta
tomando el modelo, ofreciendo una vision mas completa que la simple exactitud del modelo
(Chicco, Warrens & Jurman, 2021). La matriz de confusion es ttil en contextos en los que existen
clases desbalanceadas o cuando es necesario minimizar los errores de algin tipo especifico, como
lo pueden ser los falsos negativos o positivos (Tharwat, 2021). De esta manera, la matriz de
confusion permite cuantificar el rendimiento de las predicciones del modelo y proporciona
informacién para gestionar la red en funcién de las decisiones esperadas.

Diversos estudios confirman la eficacia del uso de redes neuronales en tareas de prediccion
financiera en diversos rubros. Omole y Enke (2024) estudiaron la prediccion del precio futuro
del Bitcoin implementando y comparando diversos modelos de redes neuronales con un enfoque
de clasificacion binario para determinar subidas o caidas y asi tomar decisiones de compra o de
venta. El modelo de red neuronal utilizado alcanzé una precision de 82.44% y un retorno anual
del 6654%, evidenciando la efectividad que puede llegar a tener el uso de las redes neuronales
en contextos reales de inversion. Por otro lado, Etim, Milke y Luca (2025) abordaron la
prediccion de movimientos intradia en el precio de las acciones de Apple, haciendo uso de redes
neuronales de tipo perceptrén multicapa en tareas de clasificacion buscando sustentar las
decisiones de comprar o vender acciones. El modelo logro reducir la tasa de errores respecto al
método convencional de analizar personalmente cada operacion, incrementando la robustez y
eficacia del proceso.

Debido a la relevancia del tiempo muerto en los proyectos de la empresa y su impacto negativo
en los costos y la rentabilidad, es necesario abordar esta problematica desde una perspectiva
analitica y propositiva. Este estudio busca evaluar econémicamente la viabilidad de implementar
tecnologias de computo en la nube en proyectos de facturacion, a partir del aprovechamiento de
las horas de inactividad de los desarrolladores, mediante un analisis prospectivo soportado por
un modelo de red neuronal entrenado para predecir escenarios viables e inviables.
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Método

En esta investigacion se emplea un disefio dual retrospectivo-prospectivo, de temporalidad
longitudinal. Este enfoque permite analizar la evolucién y tendencias de los proyectos de
software en relaciéon con su viabilidad econémica. El disefio longitudinal facilita la recoleccién
de datos en multiples momentos, permitiendo identificar patrones en las variables de interés.
Con datos histéricos de 13 proyectos, se examiné retrospectivamente la viabilidad econémica y
se generd una prospectiva de 2000 nuevos casos basados en estos proyectos, simulando
escenarios econémicos y ampliando el analisis. Se adoptan también enfoques descriptivos y
exploratorios para evaluar la viabilidad econémica en proyectos de software.

La investigacion también describe las caracteristicas de las herramientas de evaluacion y la nube
elegidas, mientras que un abordaje exploratorio adopta redes neuronales para determinar la
evaluacion econémica mediante la Tasa Interna de Retorno (TIR), para asi generar preguntas
para futuros analisis. I.a TIR es la tasa de descuento que hace que el Valor Actual Neto (VAN)
de todos los flujos de efectivo sea igual a cero. La ecuacion 1 es la conformacion genérica para
calcular el flujo de efectivo neto.

n

0— Z Flujo de efectivo en el periodo t
B (1 + Tasa de descuento)t

— Inversion Inicial 1)
t=1

La TIR ofrece un criterio que simplifica la comparacién entre proyectos de distintas escalas y
plazos. Segin Ross, Westerfield y Jordan (2018), la TIR permite evaluar la rentabilidad
comparativa y para decidir cudl proyecto resulta mas atractivo desde el punto de vista financiero.

El criterio de seleccion-rechazo de proyectos establece que, si el VAN es igual a cero, lo que
implica que la TIR del flujo analizado es igual al costo del capital utilizado para el descuento, el
proyecto sera considerado aceptable, ya que satisfara las demandas contractuales de los
aportantes de los recursos de deuda y de aquellos que suministran recursos de riesgo. Por lo
contrario, si el VAN es negativo, la TIR serd inferior al tipo de descuento empleado, lo que hara
que el proyecto sea financieramente inviable a la tasa de evaluacion considerada. Es importante
sefialar que no se debe referir a estos proyectos como "no rentables", ya que, aunque puedan no
serlo, el beneficio obtenido podria no ser suficiente para cumplir con las exigencias de los
inversores respecto de una tasa minima aceptable(Fernandez, 2022).

La investigacion utiliza datos de campo recolectados de proyectos reales y terminados de una
empresa de desarrollo de software en el area de facturacion, aplicando a estos la evaluacion
econémica. Ademds, se emplea un enfoque sintético para analizar el uso de tecnologias de
cémputo en la nube y aprovechar el tiempo muerto de los desarrolladores durante la fase de
diseno de cada sprint, evaluando la viabilidad econémica de este recurso.

Para la muestra de 13 proyectos de software, se recopilé informacién sobre costos, ingresos,
tiempo muerto, duracién de proyectos y sprints, asi como el nimero de desarrolladores
involucrados. La investigacion, de caracter aplicado y cuantitativo, utilizé la TIR, comparandola
con la Tasa Minima Aceptable de Rendimiento (TMAR), y condujo un analisis prospectivo
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mediante redes neuronales para evaluar la viabilidad econémica de proyectos futuros. La TMAR
representa el rendimiento minimo que debe exigirse al proyecto por la renuncia a invertir los
recursos financieros en alternativas con un nivel de riesgo similar. Una estimacion adecuada de
esta tasa es fundamental para calcular correctamente el VAN a partir de los flujos de efectivo
esperados del proyecto (Rebollar-Rebollar, Posadas, Rebollar-Rebollar, Hernandez, & Gonzalez,
2020).

La investigacion se desarroll6 siguiendo una serie de fases que abarcan la eleccion del proveedor
de herramientas de tecnologias de la nube, la cual es una fase critica del proceso, debido a que
es necesario conocer el costo del servicio de computo en la nube a utilizar para proceder con la
creaciéon de los flujos de efectivo de los proyectos. El cliente tomé la decision de utilizar
Microsoft Azure®, ya que dentro de la empresa su infraestructura esta enfocada en Microsoft®,
que va desde el sistema operativo instalado en las computadoras hasta cuentas de correo de
dominio Outlook®, por lo que resulta mas sencilla la integracion y el uso de tecnologias de
Microsoft® dentro de la empresa.

Los flujos de efectivos se enfocaron en los costos e ingresos generados por los desarrolladores
de software semanalmente, utilizando el costo e ingreso por hora de estos profesionales, el
numero de semanas del proyecto y el nimero de semanas trabajadas para el calculo de los flujos
de efectivo. Por cada proyecto se crearon dos flujos de efectivo, uno de ellos es el flujo original,
el cual solo toma en cuenta los costos e ingresos reportados, el segundo es el flujo de efectivo
modificado tomando en cuenta los costos del uso de herramientas de computo en la nube
calculado en la fase anterior y el ingreso esperado por el uso de estas tecnologias, que es
equivalente a cobrar el costo semanal por los desarrolladores en las semanas de tiempo muerto.

Una vez determinados los flujos de efectivo, se procedio a realizar el calculo de la TIR para los
flujos de efectivo modificados, esto con la finalidad de observar el comportamiento econémico
de los proyectos con los nuevos gastos e ingresos al hacer uso de las herramientas de computo
en la nube previamente cotizadas.

El calculo de la TIR se llevé a cabo utilizando Python® como base y la funcién IRR de la libretia
numpy-financial, la cual solo requiere los flujos de efectivo para realizar el calculo. La TMAR
propuesta por la empresa es de 20%, con lo cual, si el valor que arroja la TIR es mayor al valor
TMAR propuesto, el uso de tecnologias de computo en la nube se aprueba. Se generaron nuevos
casos tomando como base los 13 casos originales. Para este proceso se utilizaron los principios
del muestreo a posteriori sobre la muestra, remuestreo o bootstrapping (Bruch, 2022).

El siguiente paso fue determinar las caracteristicas para el disefio de la red neuronal. La
investigaciéon busca determinar si un proyecto es viable econdémicamente para el uso de
tecnologias de la nube con tan solo conocer la cantidad de desarrolladores, sprint y la cantidad
de semanas de cada fase del sprint. El problema es uno cominmente conocido como
clasificaciéon binaria (Vieira & Rodriguez, 2024), en el contexto del concepto de Machine
Learning. Por lo que determinar la viabilidad econémica de un proyecto utilizando herramientas
de computo en la nube solo tiene dos posibles resultados, los cuales serian “Viable’ o ‘No Viable,
SI’ 0 ‘NO’, ‘Aceptado’ o ‘No Aceptado’ o cualquier otro que designe dos estados.
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La arquitectura de red neuronal elegida fue un perceptrén multicapa dentro del contexto de
aprendizaje supervisado, con cinco neuronas en la capa de entrada, una tnica capa oculta con
cinco neuronas y una capa de salida con una neurona. El propoésito de la red consiste en convertir
datos de entrada que no pueden separarse de forma lineal en representaciones abstractas que si
lo sean, a través de una estructura jerarquica de capas. Estas capas combinan funciones tanto
lineales como no lineales. Entre las capas no lineales mas utilizadas se encuentran las funciones
de activacion, tales como sigmoide logistica, tangente hiperbdlica (tanh), RelLU, ELU, Swish y
Mish (Dubey, Singh, & Chaudhuri, 2022).

Por su parte las funciones de activacién seleccionadas fueron ReLLU para las entradas de la capa
oculta y sigmoide para la entrada de la capa de salida. Para el problema de clasificacion binaria la
funcion de pérdida elegida fue entropia cruzada binaria debido a su naturaleza probabilistica y
su capacidad para optimizar el modelo de manera eficiente (Kim & Lim, 2023). La funcién
principal de esta conformacién es minimizar la diferencia entre las probabilidades predichas y
las verdaderas, lo que resulta en una mejora de la precision en problemas de clasificacion binaria
(Kumari & Srivastava, 2017).

La funcién de optimizacion tiene como objetivo ajustar los parametros del modelo para
minimizar la diferencia entre las predicciones realizadas y los valores reales, es decir, disminuir
el error o la pérdida (Abdulkadirov, Lyakhov, & Nagornov, 2023). Para lograr los anterior, se
utilizan distintas técnicas matematicas, siendo el descenso de gradiente estocastico la elegida para
esta tarea.

En el descenso de gradiente, el algoritmo sigue varios pasos esenciales (Tian, Zhang, & Zhang,
2023; Amari, 1993). En primer lugar, el modelo hace una prediccion y calcula el error utilizando
una funcién que mide la diferencia entre la prediccion y el valor real. Luego, se calcula el
gradiente de la funcién de pérdida en relacién con los parametros del modelo, lo que muestra
cémo cambia la pérdida al modificar los parametros. Después, los parametros se ajustan en la
direccion contraria al gradiente para reducir la pérdida. Este proceso se repite continuamente
hasta que se llega a un punto donde la funcién de pérdida es minima, lo que indica que el modelo
ha aprendido de forma 6ptima. Al ser un problema en el que no se cuenta con una gran cantidad
de datos, este algoritmo de optimizacién permite evaluar cada iteracién de manera individual, lo
que se ajusta al contexto de la investigacion. El numero de épocas se determiné en 100 y el batch
size en uno, ya que el algoritmo del descenso del gradiente estocastico lo requiere. De esta
manera se logré un entrenamiento extensivo y con modificaciones a los valores después de
evaluar cada caso (Lin R., 2022).

En la Figura 1 se muestra el entrenamiento de una red disefiada para capturar la complejidad del
problema de prediccién, la cual primero calcula una salida con los datos y la compara con la
respuesta real, y posteriormente ajusta pesos y sesgos mediante retropropagacion para reducir el
error en las siguientes iteraciones.
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Figura 1.
Ejemplificacion del proceso de entrenamiento de la red nenronal.
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Fuente: Elaboracién propia.
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Existen cinco estadisticas utilizadas en el ambito del aprendizaje automatico para determinar el
nivel de eficiencia de una red neuronal. Estas estadisticas son: precision, precision de la clase
positiva, sensibilidad, especificidad y F1-Score, todas estas estadisticas se calculan a partir de los
resultados mostrados en la matriz de confusion (Chicco & Jurman, 2020). La matriz de confusion
se encarga de mostrar la cantidad de casos verdaderos positivos (VP), falsos positivos (FP), falsos
negativos (FN) y verdaderos negativos (VN) (Liang, 2022).

La precisién es la encargada de medir el porcentaje de predicciones correctas sobre el total de
predicciones realizadas y se calcula mediante la siguiente formula:

VP+VN

Precision = ——— 2)
VP+FP+FN+VN

Precision positiva mide el porcentaje de predicciones realizadas de manera correcta sobre el total
de predicciones realizadas por la red neuronal. Su férmula es la siguiente:

VP
T P

Precision Positiva =

La estadistica de sensibilidad se encarga de medir la capacidad que tiene el modelo para detectar
los casos positivos y se aplica la siguiente férmula para obtener el valor:

VP

Sensibilidad = “4)
VP+FN

La especificidad mide la capacidad del modelo para detectar los casos negativos encontrados
durante la ejecucion de la prediccion, el calculo de sensibilidad se realiza aplicando la siguiente
formula:

VN
VN+FP @)

Especificidad =

El F1-Score es la media armoénica entre el porcentaje de precisiéon positiva y el valor de la
sensibilidad, se calcula de la siguiente manera:

Precision Positiva .Sensibilidad
F1 —Score=2" (6)

Precisiéon Positiva+Sensibilidad

De acuerdo con Alzubaidi et al. (2021), existen diversas herramientas de software para desarrollar
redes neuronales, por lo que se deben elegir las herramientas que mejor se adapten a las
capacidades de los desarrolladores por su simplicidad. Las herramientas basadas en el lenguaje
de programacién Phyton se han posicionado como las mejores opciones para el desarrollo de
redes neuronales (Raschka & Mirjalili, 2019). Para el desarrollo de la red neuronal se
seleccionaron las librerfas de TensorFlon® y Keras®, que por medio del lenguaje de programacion
Python® se integraron llevando a cabo el desarrollo de la estructura de la red, el entrenamiento y
la ejecucion de la misma.
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Resultados

A continuacion, se exponen los principales hallazgos derivados del procesamiento de los datos,
asf como las predicciones generadas por la red neuronal, las cuales fueron clasificadas en
escenarios viables y no viables. Adicionalmente, se analizan los indicadores econémicos
relevantes que respaldan las predicciones y se comparan con métricas de referencia para validar
la consistencia del modelo.

De los 13 casos reportados inicialmente se obtuvieron ocho proyectos con una TIR superior a
la TMAR (20%), lo que representa una tendencia positiva hacia la viabilidad. En contraste, cinco
proyectos no superaron el umbral, de los cuales tres registraron una TIR negativa, lo que indica
un posible riesgo econémico al implementar herramientas de coémputo en la nube. Al aplicar
bootstrapping y generar un total de 2013 casos (13 originales y 2000 adicionales), se observé que
el 54.2% de los proyectos resultaron viables (1092 casos), mientras que el 45.8% no lo fueron
(921 casos). Este resultado refleja un balance significativo (p <.001) hacia la viabilidad.

Se calcul6 la distribucion triangular para el valor de la TIR en los nuevos casos generados, en la
cual se obtuvo un valor minimo de -41.67, maximo de 61.7 y mas frecuente de 24.2.

Previa verificacion de la condiciéon de normalidad (p < .260), se calculé el Coeficiente de
Correlacion de Pearson (o) mediante el uso de Python® vy la librerfa Pandas para los datos
generados. De acuerdo con Fiallos (2021), o es el indice numérico mas utilizado para estimar
una correlacion, el cual mostré un valor de correlacion lineal positiva y significativa de 0.93 entre
los valores de la TIR y la cantidad de desarrolladores de software asignados al proyecto. De igual
manera, se calculd el valor p utilizando la libretfa scipy de Python®, en la cual se obtuvo un valor
p <.001 para la correlacion.

En relacion con el tamafo de los equipos, se identificé una tendencia clara:
* Con menos de 10 desarrolladores, ningtin proyecto alcanzé viabilidad econémica.

* A partir de 10 desarrolladores, la aceptacion se incrementé considerablemente (alrededor del
87%).

* Con 14 o mas desarrolladores, la viabilidad fue del 100% de los casos, lo que sugiere un punto
de inflexién critico en la rentabilidad de los proyectos.

Por otra parte, como ejercicio de validacion se calcul6 la informacién mostrada anteriormente
modificando el valor de la TMAR a 16% y 14%, obteniendo que al disminuir la TMAR al 16%
aumenta los proyectos aceptados en un 21.97% y disminuirla al 14% aumenta en un 25.90% la
aceptacion de proyectos con respecto al 20% de la TMAR aceptada originalmente.

El proceso de entrenamiento de la red neuronal se ejecuta mediante una cantidad de iteraciones
definidas por el numero de casos y la cantidad de épocas, para este caso se ejecutaron 201,300
iteraciones, mediante las cuales se ajustan los pesos y los sesgos de la red para minimizar el error
y obtener predicciones de calidad. En la Tabla 1 se observan los parametros de entrada de la
primera iteracion, la cual sera utilizada para ejemplificar el proceso, del entrenamiento de la red
neuronal.
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Tabla 1.
Valores de entrada para la primera iteracion del entrenamiento de la red neuronal.

Descripeion Valor Entrada en la red nenronal
Miembros por equipo de desarrollo 10 X,
Cantidad de Sprint 8 X,
Fase de diseiio (Semanas) 1 X;
Fase de desarrollo (Semanas) 2 X,
Fase de control (Semanas) 1 Xs

Fuente: Elaboracion propia.

A continuacion, se muestran los valores asignados a los pesos y los sesgos de cada capa de la
red, antes y después del ajuste correspondiente al entrenamiento. Concluida la primera iteracion,
se prosigue con la segunda utilizando los valores del siguiente caso en la lista hasta completar los

2013 casos; posteriormente, se inicia una nueva iteracion con el primer caso y asi sucesivamente

hasta terminar las 100 épocas.

Tabla 2.

Pesos y sesgos de la red antes y después de la retropropagacion .

Capa Entrada Capa oculta

N W, w, /A W, Wi B W, b

3§85 x| 0 | 012 0.45 038 | 001] -025 | a | -0.08 —0.30
N §;§ S| X, | 044 | 019 0.07 032 | -026] 017 | a, | 042 —0.30
S5 0N X | 048 0.21 0.03 0.27 | 034 | 048 | a4 0.24 —0.30
IR § X, | 018 | 0.05 047 033 029 -018 | a, | -0.03 —0.30
3 Xs | 041 -0.09 0.14 049 | 022 ] 014 | ag 0.15 —0.30
N w, | W, Ww; w, | ws | B We b

23 X, | 023 | —04417| 04809 | —0.1801 | 041 | 023 | a; | —0.08 | —0.29%
SSQ [ X | 012 ] 01886 | 02108 | 0.0499 | 0.09 | —0.12 | a, | —041965 | —0.2996
S8 [x | 045 | 00702 ] 00301 | 04699 | 0.14 | 045 | ay | 024211 | —0.29%
s X, | 038 | 03197 | 0.2702 | 03299 | 049 | 038 | a, | —0.0269 | —0.299
&S Xs | 001 | —0.2602| 03399 | 0.2899 | 022 | 0.01 | a5 | 0.15008 | —0.299%

Fuente: elaboracion propia.
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Para analizar la informacién del funcionamiento de la red neuronal se hizo uso de las
estadisticas de precision, precision de la clase positiva, sensibilidad, especificidad y F1-Score las
cuales se calcularon tomando los resultados en la matriz de confusién obteniendo los
siguientes resultados.

Figura 2.
Matriz de confusion del modelo nenronal

VN: Verdaderos Negativos FP: Falsos Positivos

Mo Aceptados

un
Qa
[1+]
[}
o
&
o FN: Falsos Negativos WVP: Verdaderos Positivos
z
&8

8- 0

(=N

[iF]

2

I
No Aceptados Aceptados

Predicciones

Fuente: Elaboracion propia.

Con respecto al desempeno del modelo neuronal, la matriz de confusiéon mostré una
clasificacién sobresaliente, con muy pocos falsos positivos y ningun falso negativo. Las métricas
obtenidas mostraron una precision global del 99.9%, una precision de la clase positiva del 99.8%,
sensibilidad de 1.0, especificidad del 99.8% y un F1-Score de 0.999, lo que garantiza no solo una
excelente exactitud general, sino también una alta capacidad para la deteccion de casos positivos,
minimizar errores de clasificaciéon y mantener un equilibrio entre precision y sensibilidad. En
conjunto, estos hallazgos sugieren que la viabilidad econémica del uso de tecnologias de
cémputo en la nube depende del tamafio del equipo de desarrollo.

Investigacion Administrativa, 2025, vol. 54, niim. 136, julio-diciembre (publicacion continua)

ISSN: 1870-6614 / 2448-7678
12



Eduardo Pérez Carrillo, Et al. Viabilidad Econdmica del Software de Facturacion en la Nube

Discusion

Los resultados son de relevancia particular para la empresa bajo estudio, ya que responden
directamente a la necesidad de optimizar el aprovechamiento de los desarrolladores de software
mediante la adopcion de tecnologfas de computo en la nube, con el fin de reducir los periodos
de inactividad y mejorar la rentabilidad de los proyectos. Esta alternativa fue evaluada para
determinar su impacto econémico, identificandose una correlacion muy alta y significativa entre
la cantidad de desarrolladores y la viabilidad del uso de dichas herramientas. Lo anterior coincide
con los hallazgos de Garousi, Tarhan, Pfahl, Coskuncay y Demir6rs (2019), Zhang et al. (2015)
y Jiarpakdee, Tantithamthavorn y Treude (2018), quienes evidencian la influencia de los factores
criticos de éxito, como el tamafio del equipo y la gestiéon del conocimiento, en el desempeno de
los proyectos de software. Estudios en sectores distintos al tecnolégico, como el educativo
(Salazar, Diaz, & Macias, 2023) y el econémico (Ramirez-Sanchez, Valdez-Luna, & Gutiérrez-
Pallares, 2023), reportan asociaciones similares entre el nimero de recursos y la eficiencia
operativa.

Se determiné que la adopcion de tecnologias de computo en la nube resulta econdmicamente
valida a partir de equipos conformados por 10 desarrolladores y totalmente viable a partir de 14.
Bajo este escenario, la implementacion de la nube se considera una estrategia financieramente
justificable para maximizar el aprovechamiento del capital humano y disminuir los costos
asociados al tiempo improductivo. Sin embargo, en equipos mas pequefios su aplicacién no
resultarfa recomendable, ya que los beneficios no compensarfan los costos de implementacion.
En estos casos, se observo que los equipos pequefios que mantienen ciertos periodos de
inactividad pueden alcanzar mejores niveles de rentabilidad que aquellos que incurren en gastos
adicionales para eliminar completamente los tiempos muertos, pues las estrategias de
optimizacién también representan un costo operativo que debe evaluarse con base en la relacién
inversion y retorno.

Khayer et al. (2020) evidenciaron que la adopcién del computo en la nube dentro de pequefias y
medianas empresas requiere un equilibrio entre los beneficios de escalabilidad y los costos de
implementacion, destacando que la rentabilidad depende de la capacidad de la organizacion para
integrar dicha tecnologia en funcién de su madurez operativa.

El analisis econémico prospectivo también mostré que gran parte del costo total de los
proyectos recae en los recursos humanos y tecnolégicos empleados, por lo que es indispensable
considerar todos los componentes que integran el proyecto al momento de estimar su
rentabilidad (Ferniandez Macedo & Peyerl, 2022; Solis Gonzalez, Guzman Prince, Mediana
Alvarez, & Galvan Rodriguez, 2024). Si bien algunos autores sostienen que el tamafio del equipo
incide directamente en la estructura de costos y en la eficiencia del proceso (Pendharkar &
Rodger, 2009), otros, como Rodriguez et al. (2012), argumentan que esta relaciéon no es
necesariamente proporcional ni constante, pues la eficiencia depende mas de la diversidad de
funciones, la especializacion del personal y la estructura de coordinaciéon interna. Desde esta
perspectiva, el tamano del equipo se considera un factor determinante en la rentabilidad o la
viabilidad econémica para la empresa de estudio, ya que, al tratarse de una PyME dedicada al
desarrollo de software ad hoc para cada cliente, la conformacion e integracion del equipo de
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trabajo se convierten en elementos criticos que condicionan directamente el costo operativo y la
eficiencia del proyecto.

En este estudio, la TMAR se fij6 inicialmente en un 20%; sin embargo, los resultados mostraron
que al reducirla al 16% se incrementa la cantidad de proyectos econémicamente viables en un
21.97%. Este comportamiento refuerza la necesidad de analizar l]a TMAR de manera critica,
considerando variables macroeconémicas como el mercado, la duracién del proyecto, la
inflacién y el riesgo asociado a la inversion (Sanchez Marquez, 2019; Orozco Alvarez, Hernandez
Islas, Cruz Vazquez, & Lira Martinez, 2024; Vizuete Montero, 2023). Dutta y Fan (2009) sefialan
que la TMAR 6ptima puede ubicarse incluso por debajo del costo de capital, ya que su funcién
esencial es incentivar la inversién y equilibrar el esfuerzo de desarrollo con la rentabilidad
esperada. De manera complementaria, Barry, Carlin, Crane y Graham (2024) destacan que las
organizaciones aplican tasas de referencia flexibles o ajustables segtin la naturaleza del proyecto,
las condiciones del mercado y el nivel de riesgo asumido. En conjunto, ambos estudios
evidencian que una TMAR flexible permite realizar evaluaciones mas precisas y adaptadas al
contexto, evitando que la aplicaciéon de umbrales fijos limite la identificacién de oportunidades
que podrian resultar financieramente viables bajo condiciones controladas de riesgo.

Asimismo, los resultados ponen de manifiesto el valor de la inteligencia artificial como
herramienta de apoyo en la toma de decisiones financieras, al permitir modelar escenarios de
rentabilidad y estimar la viabilidad de los proyectos con base en datos histéricos. En esta linea,
Park, Kim y Lee (2023) destacan que la integraciéon de modelos de inteligencia artificial en la
gestién financiera permite realizar estimaciones mds precisas y optimizar la asignacion de
recursos. Por su parte, el uso de una red neuronal para la prediccion de la viabilidad econémica
demostrd ser pertinente, ya que el modelo alcanzo6 una precision del 99.9%, lo que confirma su
utilidad como instrumento de apoyo para la toma de decisiones estratégicas en entornos
empresariales de base tecnoldgica.

A pesar del alto nivel de precision obtenido por la red neuronal, es importante reconocer la
posibilidad de sobreajuste derivada del tamafio limitado de la muestra original. Aunque el
método de bootstrapping permitié6 ampliar el conjunto de datos a 2000 casos, estos mantienen
la misma estructura estadistica de los 13 proyectos iniciales, lo que pudo propiciar que el modelo
aprendiera patrones especificos en lugar de generalizarlos. Por ello, la capacidad predictiva del
clasificador debe interpretarse con precaucion y ser verificada en futuras investigaciones que
incluyan una base de datos mas amplia y diversa. En trabajos postetiores, la implementacion de
técnicas de validacion cruzada o el uso de regularizadores podria contribuir a reducir este sesgo
y fortalecer la estabilidad y confiabilidad del modelo.

Lo anterior, coincide con lo expuesto por Minderer et al. (2021) y Carvajal Chavez (2024),
quienes destacan que una elevada precision en redes neuronales no implica necesatiamente una
adecuada capacidad de generalizacion, ya que esta depende tanto de la arquitectura del modelo
como del volumen y la calidad de los datos empleados durante el entrenamiento. De forma
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complementaria, Olisah et al. (2024) sefialan que la confiabilidad de los resultados esta
directamente relacionada con la diversidad de los datos utilizados, por lo que un conjunto
limitado puede favorecer el sobreajuste y producir métricas de desempeno infladas que no
reflejan el comportamiento real del modelo en nuevos escenarios.

Cabe destacar que, aunque la elevada precision del 99 % pueda generar dudas respecto a su
capacidad de generalizacion, existen investigaciones en ambitos médicos e industriales que
reportan resultados similares y estadisticamente validos.Un estudio orientado a la clasificacion
de componentes electronicos en entornos industriales registré un 99.03 % de acierto (Hozyn,
2023). De manera complementaria, Chen y Lin (2021) demostraron que un modelo neuronal
difuso puede predecir con alta exactitud la productividad de una planta manufacturera,
destacando que en escenarios con datos homogéneos y bien estructurados estas cifras pueden
ser realistas y no necesariamente reflejar sobreajuste. Sin embargo, los propios autores advierten
que, cuando el volumen de datos es reducido, el modelo tiende a memorizar patrones especificos,
por lo que recomiendan ampliar la muestra y diversificar los casos analizados. En este sentido,
aunque valores de precision elevados pueden considerarse aceptables en contextos de alta
estabilidad y control de datos, en el presente estudio el tamafio limitado de la muestra inicial
sigue representando una restriccion importante para asumir tal condicién

Aunque el método de bootstrapping permitié ampliar considerablemente la cantidad de casos
analizados, es importante reconocer que este procedimiento depende directamente de la muestra
original. Por ello, los registros generados conservan la misma estructura y distribucién estadistica
de los proyectos iniciales, lo que limita la diversidad de escenarios y restringe la validez externa
de los resultados. Sin embargo, debe tomarse en cuenta que la empresa donde se desarroll6 la
investigacion es una PyME dedicada al desarrollo de software a la medida, por lo que su volumen
de proyectos es reducido y la conformacién de una muestra mas amplia requeriria un periodo
prolongado de tiempo. Se recomienda que futuras investigaciones incorporen un mayor numero
de proyectos reales que permitan fortalecer la base de conocimiento y validar el desempeno del
modelo bajo diferentes condiciones. En caso de no disponer de nueva informacién, resulta
necesario ajustar el proceso de generacion de casos mediante vectores de datos mas
heterogéneos, utilizando valores maximos y minimos para crear secuencias ampliadas que
incrementen la combinacién de escenarios, manteniendo al mismo tiempo las condiciones
observadas en la muestra original. De esta manera, sera posible conservar la validez interna del
analisis obtener una mayor solidez metodolégica del modelo propuesto.

Es importante sefialar que los hallazgos en este estudio no pueden replicarse de manera literal
en otras organizaciones, ya que la investigacion fue disefiada especificamente en funcién de las
caracteristicas, procesos y estructura operativa de la empresa analizada. No obstante, los
procedimientos metodoldgicos aplicados pueden servir como referencia para otras empresas que
busquen evaluar la viabilidad econémica de soluciones tecnoldgicas orientadas a optimizar el
tiempo muerto y mejorar la rentabilidad operativa. En este sentido, resulta fundamental
considerar el tamafio del equipo de trabajo como un factor relevante en la estimacién de costos
y beneficios, puesto que, a mayor numero de desarrolladores, mayor capacidad existe para
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absorber costos fijos y generar margenes de ganancia sostenidos. De igual forma, mantener una
Tasa Minima Aceptable de Rendimiento (TMAR) flexible permite adaptar las decisiones
financieras a las condiciones particulares de cada organizacion, facilitando la identificacion de
escenarios econémicamente viables y sostenibles en el tiempo. La incorporacion de técnicas de
inteligencia artificial en el proceso de analisis puede fortalecer la precision de las estimaciones y
agilizar la toma de decisiones estratégicas, al proporcionar una vision mas objetiva y basada en
datos sobre la rentabilidad y el desempefio esperado de las soluciones implementadas.

Finalmente, el codigo fuente, los scripts de simulacién y los modelos empleados en este estudio
se encuentran disponibles en un repositorio publico de GitHub®, donde se incluyen las etapas
base para reproducit los expetimentos:https://github.com/E-debug-
lab/EvaluacionEconomicalA . Por motivos de confidencialidad y conforme al permiso otorgado
por la empresa colaboradora, la version publica del cédigo presenta ciertas secciones ofuscadas;
no obstante, conserva la légica operativa y los procedimientos esenciales que permiten replicar
el flujo metodoldgico.

La poblacién analizada estuvo conformada por proyectos de desarrollo de software orientados
al area de facturacion, lo que permiti6 identificar comportamientos particulares en su estructura
de costos y en la manera en que se distribuye el trabajo durante las distintas fases del proceso.
En este tipo de proyectos, la etapa de disefio requiere un analisis detallado de reglas de negocio
y reuniones presenciales con el cliente, lo que provoca periodos de inactividad en los que los
desarrolladores permanecen asignados sin actividades productivas. Bajo el esquema tradicional
estos tiempos muertos se consideran un costo fijo inevitable que reduce de manera directa la
rentabilidad del proyecto y limita el margen de maniobra para optimizar los recursos.

Los resultados de esta investigaciéon muestran que la incorporacién de servicios de coémputo en
la nube permite transformar esas horas improductivas en actividades facturables, lo que modifica
de forma significativa el comportamiento econdémico respecto al modelo convencional. En los
proyectos de facturacién que siguen un enfoque tradicional la rentabilidad suele verse
comprometida debido al impacto del tiempo muerto, mientras que la propuesta basada en la
nube incrementa la TIR en escenarios donde los equipos cuentan con diez desarrolladores o
mas. Este cambio evidencia que, para este tipo de proyectos, el uso de tecnologias en la nube
constituye una alternativa mas eficiente para gestionar los costos asociados al desarrollo y
mejorar los indicadores econdmicos sin alterar las caracteristicas operativas propias del dominio.

En conjunto estos hallazgos permiten concluir que la integraciéon de computo en la nube
propotciona una via para aprovechar los periodos de inactividad y fortalecer la rentabilidad, lo
que convierte a esta propuesta en una opcion economicamente justificable frente a los esquemas
convencionales previamente utilizados en la empresa.
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