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Resumen y Abstract Vi

Resumen

Recientemente se ha venido popularizando el uso de herramientas de cédigo abierto,
estas son definidas como softwares desarrollados con una licencia que permite que
cualquier persona pueda usarla liboremente sin ninguna restriccion. El propésito de este
articulo presenta una libreria para el analisis de riesgo en el lenguaje de programacion
Python llamada PyRisk, que aprovecha las librerias existentes para computo, empleando
procesos de simulacién para lograr percibir las capacidades y comportamientos de un
escenario en el cual se quiera estudiar o probar algo, sin necesidad de reproducirlo
realmente. Como resultado se obtiene una libreria para uso cientifico, logrando
demostrar ser competitiva con las funcionalidades que presentan las herramientas
comerciales y destacando en caracteristicas como velocidad de ejecucion y

procesamiento de grandes volumenes de datos.

Palabras clave: (Python, andlisis de riesgo, codigo abierto, PyRisk, @Risk).



Resumen y Abstract VIII

Abstract
Building risk models with Python

Recently the use of open-source tools has become popular, these are defined as
software developed with a license that allows anyone to use it freely without any
restriction. The purpose of this article presents a library for risk analysis in the Python
programming language called PyRisk, which takes advantage of existing libraries for
computing, using simulation processes to perceive the capabilities and behaviors of a
scenario in which you want to study or test something, without the need to really
reproduce it. As a result, a library is obtained for scientific use, managing to prove to be
competitive with the functionalities presented by commercial tools and highlighting

features such as speed of execution and processing of large volumes of data.

Keywords: (Python, risk analysis,open source, PyRisk, @Risk).
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1. Introduccidn

Las empresas deben tomar decisiones que sean robustas ante la incertidumbre y la
variabilidad de los hechos del futuro; estas acciones conllevan un riesgo inherente sobre
el cual se puede tener informacion y este posteriormente podra ser analizado para tener
un amplio conocimiento sobre su impacto en el negocio. Reconocer el significado del
riesgo lleva a evidenciar como las variables pueden influir en el resultado de éste,
teniendo en cuenta que estas son cada vez mas volatiles; también es importante
reconocer que en la vida real no se pueden realizar experimentos extensos para evaluar
el riesgo de las situaciones, por lo que este debera ser estimado bajo la informacion
histérica disponible [1].

La simulacion es un medio por el cual los procesos pueden proyectar una condicion
futura, lo que permite a las organizaciones estudiarlos desde una perspectiva mas
amplia, procurando una mejor comprension de la causa y efecto de los eventos que
ocurren o que pueden ocurrir [2]; estos escenarios generan informacion para ser
analizada y adquirir un amplio conocimiento sobre el impacto en el negocio. Existen

varios métodos de simulacién. Por ejemplo:

e Simulacién estadistica o Monte Carlo: Muestreo sistematico de variables
aleatorias.
e Simulacion continua.

e Simulacién por eventos discretos.

La simulacion de Monte Carlo es una de la mas utilizadas actualmente para realizar este
tipo de procedimientos; este método se desarroll6 en los afios 40 cuando John Von
Neumann aplica la simulacién para resolver problemas complejos que no podia resolver
de forma analitica. Esta técnica de muestreo analiza las distribuciones de las variables

aleatorias replicando el comportamiento real de un sistema; internamente se define un
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cdmputo en el que los posibles resultados se crean mediante el calculo repetido de los

valores ingresados [2][3].

La utilidad de los modelos de simulacion depende de una adecuada seleccion de los
componentes que influyen directamente en la representacion del problema; para valorar
gue los resultados servirAdn de orientacion en la toma de decisiones se realiza una
verificacién del ajuste a la realidad, ademas de conocer cual es el error inherente al
proceso aceptable en los resultados; vale la pena aclarar que este error puede ser

reducido mas no eliminado [4].

La toma de decisiones en ciertas ocasiones es un proceso de prueba y error, por lo que
aplicar analitica predictiva y prescriptiva como alternativa para conocer qué tan probable
es que ocurra un evento en el futuro, es una de las opciones que mejor se adapta para
disminuir la incertidumbre, anticiparse y prevenir el riego del evento que se esta

evaluando [5].

En el proceso de toma de decisiones las organizaciones enfrentan el riesgo de no
conocer exactamente el resultado de sus acciones en el futuro, esto implica que los
decisores deben apelar a metodologias que les permitan tomar decisiones robustas; esto
es, que las decisiones tomadas sigan siendo validas antes cambios en las variables que

afectan el desempefio de la compaiiia [5].

Esta propuesta de trabajo final busca disefiar un algoritmo que permita realizar en un
lenguaje de programacion més avanzado y adaptable como Python; ademas, usando sus
librerias realizar los céalculos del riesgo asociados a una situacion mediante la simulacién
de Monte Carlo y asi eliminar gradualmente los problemas asociados a la limitacion de

informacién y la velocidad algoritmica.
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1.1 Conceptos basicos

Una de las caracteristicas mas importantes de un cientifico de datos es la habilidad para
lograr traducir los datos en conocimiento, usando la realidad del negocio y asi lograr un
equilibrio que le permita de forma rapida y concisa entender lo que pasa y lo que podria
pasar en un futuro; para esto es importante entender los diferentes tipos de analitica de
datos y poder recurrir a estas teniendo en cuenta la profundidad del analisis que se

desee construir:

1.1.1 Analitica descriptiva

Técnica que responde a la pregunta ¢,qué sucedid?, analizando los acontecimientos con
datos historicos, resumiéndolos y presentandolos de manera grafica y/o tabular. Gracias
a la analitica descriptiva es posible profundizar en los datos para identificar patrones y asi
obtener informacion detallada acerca de un problema en particular [6].

1.1.2 Analitica diagnéstica

Busca principalmente responder el porqué del problema que se present6 en el andlisis
descriptivo; el andlisis diagndstico es un poco mas complejo y requiere que los analistas
hagan uso de capacidades analiticas para encontrar facil y rapido las causas del

problema, entendiendo problema como el fenémeno analizado [7].

1.1.3 Analitica predictiva

El andlisis predictivo ayuda a determinar lo que probablemente sucedera en un futuro,
usando la analitica descriptiva y diagnostica para detectar tendencias, patrones, etc.; es
esencial comprender que una buena prediccién depende en gran medida de la calidad de
los datos por lo que se requiere un tratamiento exhaustivo de la informaciéon y una
optimizacion continua. La analitica predictiva hace uso de la matematica avanzada, como

la estadistica o el aprendizaje automatico [8].
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1.1.4 Analitica prescriptiva

Es la parte de la analitica que se encarga de coleccionar datos, recomendar acciones y
prever que impacto tendran para facilitar la toma de decisiones, identificando asi la mejor
decision entre todas las posibles; ademas de identificar como impactan esas decisiones
gue se van a tomar y automaticamente poder generar acciones realistas que ayuden a

mitigar las posibles consecuencias sobre el negocio [9].

1.2 Definiciones y conceptos

La simulacion es una herramienta de analisis que se ha difundido rapidamente en el
entorno empresarial, comprobando claramente su utilidad para apoyar la toma de
decisiones relacionada con cualquier tipo de situacién que muestre un riesgo [10], ya que
mediante esta técnica se puede conocer anticipadamente bajo diferentes condiciones
cual va a ser el comportamiento de las variables que describan el problema y
posteriormente como actuar cuando realmente se vaya a presentar el escenario que se
someti6 a prueba. En [11], se indica que “La simulacién es la representacion de la
realidad mediante el empleo de un modelo u otro mecanismo que reaccionara del mismo
modo que la realidad bajo una serie de condiciones dadas.”. Un sistema basado en la
simulaciéon tiene la capacidad de considerar tareas o situaciones complejas Yy
proyectarlas mediante la ejecucion de muchas combinaciones alternativas, lo que se
traduce en un gran nimero de escenarios posibles los cuales serian dificiles de abarcar y

valorar sin la ayuda de un modelo de simulacién computarizado [4].

Dentro de la simulaciéon existe un método, conocido como la simulacién de Monte
Carlo, su objetivo principal capturar la representacion de realidad mediante la ejecucién
de experimentos; la simulacién de Monte Carlo es una técnica cuantitativa que permite el
desarrollo de un modelo l6gico-matematico ayudando con la generacion de una historia
artificial de un sistema [12]. La simulacion de Monte Carlo reproduce los valores de una
variable cuya distribucion es desconocida, basado principalmente en la seleccion de
nameros aleatorios para las variables independientes que afectan directamente a la
situacion plasmada, considerando sus distribuciones de probabilidad [13]. Para lograr
aplicar este método es necesario contar con la suficiente informacién, que permita
establecer como se comportan las variables asociadas al planteamiento y como estas

pueden afectar o son afectadas por otras variables dentro del sistema [14].
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Riesgo aparece con el reconocimiento de la incertidumbre que tiene una situacion, ya
gue este representa acciones que pueden tener mas de un resultado; cuando este es
detectado se le puede asignar una probabilidad de ocurrencia para asi tomar decisiones
respaldadas por un andlisis previo que logra identificar cual es el mejor camino por seguir
para la situacion inicialmente planteada [15].

Distribucién de probabilidad es un término matematico que se usa para denominar la
frecuencia de posibles valores de un experimento si este se llevase a cabo, es decir, ésta
describe la probabilidad de un evento. Dentro de una distribucién de probabilidad puede

haber variables aleatorias discretas o continuas [16].

1.3 Flujo para la construccion de analisis de riesgo

El andlisis de riesgo es un método de andlisis cuantitativo disefiado para observar los
resultados en forma de distribuciones de probabilidad, esta técnica comprende los

siguientes pasos [15]:

1.3.1 Objetivos de la simulacion

El propésito de la simulacion es lograr percibir las capacidades y comportamiento de un
escenario en el cual se quiera estudiar o probar algo, sin necesidad de reproducirlo

realmente [15].

1.3.2 Identificacion de las variables sobre las cuales se va a
medir el riesgo
Para lograr cuantificar el riesgo es necesario identificar las variables sobre las cuales se

va a medir el riesgo de la situacion en cuestion; cuales de estas variables podrian afectar

directamente el aumento o disminucion del riesgo que se quiere analizar [15].

1.3.3 Seleccion de las distribuciones de probabilidad

Dentro de este paso es necesario identificar la funcion de probabilidad que se ajusta a
cada una de las variables afectadas por el riesgo sobre el cual se desea reducir el

impacto, teniendo en cuenta que la distribucion que se quiere buscar para explicar el
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comportamiento de los datos de entrada es desconocida, por lo tanto es necesario ir
probando con las diferentes distribuciones que existen e ir variando sus parametros de
entrada hasta encontrar la que realmente se ajusta al problema en cuestién y pueda
modelar y dar respuestas acertadas para la toma de decisiones [15].

1.3.4 Simulacién computacional

En este paso se ejecutard de forma automatica por parte de una herramienta
(computador) la cantidad de iteraciones o calculos definidos por el usuario con el fin de
obtener una muestra que sea representativa de la realidad en un menor tiempo, para
lograr tomar decisiones que ayuden a mitigar el impacto del riesgo asociado a la
situacion planteada, conociendo la probabilidad de los diferentes resultados posibles
[15][11].

1.3.5 Analisis de riesgo

Finalmente se obtendra una vision del riesgo que facilite la toma de decisiones en cada
momento del ciclo del proyecto o situacion planteada al inicio. Se entiende por analisis de
riesgo el uso de la informacion disponible para identificar los peligros existentes y estimar

el nivel de riesgo presente en esa situacion [5][15].

1.4 Herramientas de usuario final

Los modelos de simulacion para evaluar el riesgo de una situacion a través de hojas de
calculo de Excel mediante simulaciones de Monte Carlo son muy comunes y actualmente
no reflejan mucha diferencia en sus funcionalidades; ademas, poseen varios problemas

asociados a la limitacion de informacion y la velocidad algoritmica.

1.4.1 @Risk

@Risk es un complemento de Microsoft Excel que forma parte de los softwares
DecisionTools Suite de Palisade Corporation y que permite realizar modelacion y analisis

de riesgo mediante simulacion en diferentes &reas como: finanzas, ciencia, ingenieria
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entre otras, usando simulaciones de Monte Carlo para mostrar maltiples resultados

probables y sus riesgos asociados.

Dentro de este complemento se incorporan funciones que permiten especificar la
distribucion de probabilidad que se va a usar en el andlisis, ademas de parametrizar los
atributos; los resultados de las distribuciones de salida se pueden presentar en gréficos
de resumen que complementan el andlisis de riesgo asociado a la situacién planteada
[17].

1.4.2 SAS (Statistical Analysis System)

SAS en un lenguaje de programacién desarrollado por SAS Institute; este lenguaje opera
principalmente sobre tablas de datos, para leerlas, transformalas, combinarlas,
analizarlas y generar reportes sobre los datos de entrada. Este software es licenciado.
SAS esta pensado como un software de analisis y manejo de grandes datos; la
herramienta pretende facilitar el proceso de la toma de decisiones mediante modelos
predictivos, descriptivos, de simulacién y optimizacion [18].

Dentro de SAS existe un modulo llamado Sommelier que permite realizar simulacion
Monte Carlo y andlisis Bayesiano, donde las distribuciones de probabilidad pueden ser
discretas o continuas; a diferencia de otras herramientas comerciales SAS no posee una
interfaz grafica para interactuar con el analisis, por el contrario, hay que realizarlo
mediante lineas de cdodigo, que si bien ya varias funciones estan predefinidas las demas

deben ser desarrolladas por el usuario [18].

1.5 Lenguajes de programacion y paquetes asociados

Los lenguajes de programacion estan disefiados especialmente para dar érdenes a una
computadora, de manera exacta y no ambigua [19]. Las soluciones creadas bajo un
lenguaje de programacion toman el nombre de algoritmo, es decir un método de calculo;
para un mismo problema o situacion pueden existir algoritmos diferentes, cada uno con

un costo distinto en términos de recurso computacionales.
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1.5.1R

Es un lenguaje y entorno de software libre enfocado principalmente en el analisis
estadistico, nacié como reimplementacion del software S y fue desarrollado en 1993 en la
Universidad de Auckland; su desarrollo actual esta administrado por R Development Core
Team; proporciona una cantidad amplia de herramientas (modelos lineales, modelos no
lineales, analisis de series de tiempo, test estadisticos de diferentes clases, etc.) que
permiten a cualquier cientifico de datos realizar andlisis de alto nivel debido a la utilidad
de los resultados obtenidos [20].

Unas de las caracteristicas mas relevantes de R es que se pude integrar facilmente con
distintas bases de datos, ademas de que existen librerias que facilitan su uso desde
lenguajes de programacion interpretados como Python. Antes que nada, R ya posee por
defecto herramientas (Libreria STATS) que permiten la lectura y manipulacion de bases
de datos, sin embargo, se debe hacer uso de otras librerias en este lenguaje que

permiten la creacion de un analisis de riesgo [21].

Dentro de este lenguaje existen todas las funciones que se pueden usar para modelar
una distribucién de probabilidad, estas son llamadas por su mismo nombre, por ejemplo,

runif (n, min, max), rnorm (n, mean, sd), rbinom (n, size, prob), rpois (n, lambda),

entre otras.

Dentro de R no existe una funcién exclusiva para realizar simulacién de Monte Carlo;
pero, teniendo en cuenta las funciones que permiten aproximar los datos a una
distribucién de probabilidad y haciendo uso de ciclos de programacion como el FOR, se

puede realizar iteraciones del experimento o situacién que se desea evaluar [20].

1.5.2 Python

Python es un lenguaje de programacion multiparadigma que posee una licencia de
cédigo abierto y gratuito administrado por Python Software Foundation. Este se ha vuelto
bastante popular por varias razones, una de ellas es la cantidad de librerias y funciones
incorporadas que pueden ser usadas sin necesidad de programar desde cero, otra es la
velocidad y sencillez con la que se puede crear un programa, y por ultimo la cantidad de
sistemas operativos o plataformas en las que se pude crear contenido [22]. Algunas de

las librerias que tiene este lenguaje de programacion son:
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Pandas (Panel Data): Es una libreria de andlisis y manipulacion de datos de alto
rendimiento la cual proporciona estructuras flexibles que facilitan el analisis de
informacion tabular. Usando esta libreria se pueden lograr cincos pasos tipicos en el
procesamiento y andlisis de datos, los cuales son: cargar, preparar, manipular,

transformar y analizar.

Las estructuras de la libreria Pandas son llamadas data frame, estas estan compuestas
por filas y columnas, a los cuales habitualmente se les denomina indices y determinan la
forma de acceder a los elementos; ademas, los datos pueden ser heterogéneos y su

tamafio puede ser mutable [23].

Numpy (Numerical Python): Es la libreria principal para la informatica cientifica y
manipulacion matematica, proporciona potentes estructuras de datos, implementando

matrices N-dimensionales, garantizando calculos eficientes en memoria [23].

Scipy (Scientific Python): Las estructuras basicas usadas por este médulo son arreglos
multidimensionales proporcionados por Numpy. Dentro de este moédulo se tiene
principalmente procesos de optimizacién, herramientas de ndimeros aleatorios, ajustes
lineales y no lineales, funciones de densidad de probabilidad, distribuciones de

probabilidad y manipulacién de arreglos [23].
Sympy: Es una biblioteca de simulacién de eventos discretos [23].

Matplotlib: Es una libreria para generar graficos a partir de los datos contenidos en
arreglos de Numpy, tiene médulos predeterminados e incorporados que ayudan en la

construcciéon de graficos [23].

Dado todo el potencial que tiene este lenguaje de programacion, se concluye que este
suple las necesidades computacionales, ya que las hojas de calculo de Excel no estan
disefiadas para manejar grandes volimenes de datos y tienen un alto costo

computacional [24].

1.6 Requerimientos para herramientas de anédlisis de

riesgo en open Data Science

Se requiere una herramienta de software libre que permita:



Capitulo 1 22

e Desarrollar andlisis para determinar que influencia tienes las variables de entrada

sobre la variable de salida.

e Encontrar la distribucién que mejor se ajuste a los datos.

e Ingresar gran cantidad de datos histéricos sin que pierda capacidad.

¢ Interaccion directa del usuario para que configure todos los atributos necesarios
para el analisis de riesgo.

e Visualizacion de los resultados, mediante gréficos y tablas con informacién de
valor para la toma de decisiones.

En la Tabla 1 se presentan las principales caracteristicas de las herramientas

comerciales que existen actualmente y que se tendran en cuenta para el desarrollo de

este trabajo final:

Tabla 1 Comparativo de las herramientas comerciales que actualmente estan en el

mercado.
Herramienta Herramienta Técnicas de . Interfaz Open Tipos
o R Caracteristicas de Reportes de
s analiticas optimizacion . source Py
usuario graficos
Andlisis
avanzados:
Permite
determinar los
efectos de las RISK Boxplot,
variables de OPTIMIZER graficos
entrada sobre Solver de
variables de (optimizacion tendenci
salida. lineal y no 38 FU’\IID?EIONES a,
@ Risk BestFit lineal) y PROBABILIDAD Sl NO Sl histogra
encuentra la Evolver mas,
distribucion (optimizacion a matriz
que mejor se través de de
ajusta a los algoritmos correlaci
datos. genéticos) on.
Precision
Tree crea
arboles de
decision.
ROV
BizStats:
Bootstrapping
Segmentacio | 45 FUNCIONES
n de Grupos, Optimizacion DE
_ _ Pr_ugba _de Ilm_aal y no PROBABILIDAD Gréfico
Risk Simulator Hipotesis, lineal. de
Software Shop Analisis de Algoritmo 6 Sl NO Si tornado
Componentes Genético en GENRADORES y arafia
Principales optimizacion DE NUMEROS
. ! ALEATORIOS
arbol de
decision, Box-
Jenkins
ARIMA, Auto
ARIMA,
Crystal Ball Batch Fit: Oracle Crystal 16 Sl NO Sl Grafico
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Oracle series de Ball Decision DISTRIBUCION de
tiempo Optimizer ES DISCRETAS tornado,
Bootstrap OptQuest: Y CONTINUAS histogra
Andlisis de mejora los mas,
Sensibilidad. modelos de gréaficos
CB simulacién al de
Predictor: buscar y sensibili
ARIMA, encontrar dad
regresion soluciones
lineal, Optimas de
suavizados forma
exponenciale automatica.
S.
Arboles de
decision
Insight.Xla Cadenas de NA NA NA NA NA NA
Markov
Pronésticos
32 FUNCIONES
SimTools.xla NA NA DE NA NA NA NA
PROBABILIDAD
40
. DISTRIBUCION
RiskAmp NA NA ES DE NA NO NA NA
PROBABILIDAD
22
. DISTRIBUCION
SimulAr NA NA ES DE Sl NA Sl
PROBABILIDAD
Andlisis de
componentes
principales
Andlisis de
corresponden
i
XLSTAT-Si pnali DISTRIBUCION
ATSIM ) iscriminante NA Sl NO NA NA
Addinsoft Modelos de ES DE
PROBABILIDAD
mezclas
gaussianas
Regresion
lineal
Regresion
logistica
XLSim NA NA NA NA NO NA NA

1.7 Hipotesis

La hipotesis de este trabajo es la siguiente: Es posible desarrollar herramientas para el

andlisis de riesgo en el lenguaje Python que aprovechen las librerias existentes para

computo cientifico y traficacion, que sean competitivas con las funcionalidades que

presentan las herramientas comerciales y de propietario. Los lenguajes de programacion

como Python y R ya contienen muchas de las funcionalidades requeridas para el analisis

de modelos de riesgo y solo es necesario desarrollar unos pocos elementos adicionales.
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1.8 Objetivos

1.8.1 Objetivo General

Desarrollar una libreria en el lenguaje Python que brinde funcionalidades al usuario final
para el desarrollo de modelos de analisis de riesgo que sea competitiva con las

funcionalidades brindadas por herramientas comerciales.

1.8.2 Objetivos Especificos

Los objetivos especificos de este trabajo son:
e Desarrollar una App que permita seleccionar que distribucidon de probabilidad se
va a usar para modelar una variable determinada.
e Desarrollar una App que permita el andlisis de correlacion entre las variables.

e Desarrollar una App que permita la visualizacion de los resultados.
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2. Herramienta desarrollada

La herramienta creada tiene como objetivo principal, demostrar como el lenguaje de
programacion Python brinda al usuario un desarrollo para el analisis de riesgo, que le
permita evaluar el impacto de una situacion particular bajo distintitos escenarios y asi
tener a priori todo el conocimiento que se necesita para definir las posibles soluciones

para el fenomeno de estudio.

La libreria permite realizar de manera O6ptima y eficiente las simulaciones
correspondientes a un analisis de riesgo, el cual en la actualidad se realiza en hojas de
célculo, las cuales se limitan a cierta cantidad de informacién y su procesamiento se

considera lento.

La solucién planteada atiende necesidades de procesamiento y velocidad de computo;
ademas, tiene implicitas las funcionalidades del lenguaje de programacion Python y sus
librerias, teniendo en cuenta, que a hoy la gran mayoria de las distribuciones de
probabilidad que estan expuesta por ejemplo en @Risk [25][26] se encuentran ya
implementadas en Python; en la Tabla 2 se observa el equivalente de las distribuciones ,
algunas de estas se usaron en la implementacién de la libreria queriendo recrear

ejemplos especificos para mostrar su funcionamiento.

Las distribuciones de probabilidad que se encuentran desarrolladas para el lenguaje de
programacion Python, estan principalmente implementadas en las librerias Numpy y
Scipy [27][28].

Tabla 2 Distribuciones de probabilidad Python vs @Risk

Python @Risk
numpy.random.normal RiskNormal
scipy.stats.bernoulli RiskBernoulli

scipy.stats.beta RiskBeta
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scipy.stats.binom RiskBinomial
scipy.stats.cauchy RiskCauchy
scipy.stats.chi2 RiskChiSq
scipy.stats.uniform RiskUniform
scipy.stats.expon RiskExpon
scipy.stats.gamma RiskGamma
scCipy.stats.geom RiskGeomet
scipy.stats.hypergeom RiskHypergeo
scipy.stats.norminvgauss Riskinvgauss
scipy.stats.laplace.numargs RiskLaplace
scipy.stats.lognorm RiskLognorm
scipy.stats.poisson RiskPoisson
numpy.random.triangular RiskTriang
scipy.stats.t RiskStudent
numpy.random.weibull RiskWeibull
scipy.stats.pareto RiskPareto
scipy.stats.randint RiskDUniform
scipy.stats.dlaplace RiskDiscrete
scipy.stats.burrl2 RiskBurl2
scipy.stats.erlang RiskErlang
scipy.stats.fatiguelife RiskFatigueLife
scipy.stats.logistic RiskLogistic
scipy.stats.johnsonsb RiskJohnsonSB
scipy.stats.johnsonsu RiskJohnsonSU
scipy.stats.levy RiskLevy
scipy.stats.rayleigh RiskRayleigh

2.1 Descripcion del software

Para la implementacién y el desarrollo de la libreria se utilizé el lenguaje de programaciéon

Python; esta libreria permite reunir las funcionalidades principales de un analisis de

riesgo realizado por las herramientas comerciales que existen actualmente en el mercado

y asi poder resolver situaciones de este tipo con mayor facilidad y rapidez.

2.1.1 Arquitectura del software

El paquete se implementd usando Python 3.9 con dependencias de Numpy, Matplotlib,

Pandas, Scipy, Random y Seaborn. La arquitectura del paquete (Fig. 1) se desarrollo

creando una clase llamada “simulator” que tiene los métodos que permiten realizar el

analisis de riesgo.


https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.randint.html#scipy.stats.randint
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.dlaplace.html#scipy.stats.dlaplace
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.burr12.html#scipy.stats.burr12
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.erlang.html#scipy.stats.erlang
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.fatiguelife.html#scipy.stats.fatiguelife
https://help.palisade.com/v8_1/es/@RISK/Function/1-Distribution/RiskFatigueLife.htm
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.genlogistic.html#scipy.stats.genlogistic
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.johnsonsb.html#scipy.stats.johnsonsb
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.johnsonsu.html#scipy.stats.johnsonsu
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.levy.html#scipy.stats.levy
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.stats.rayleigh.html#scipy.stats.rayleigh
https://help.palisade.com/v8_1/es/@RISK/Function/1-Distribution/RiskRayleigh.htm
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Ejecutar la Insumo para los

g simulacion: . .
run_simulation demas métodos

Obtener la
simulacion:
get_simulation

Clase Resumen de
. resultados: -
simulator summary_table

A 4

Distribucién de los
datos: histogram -

Y

Correlacion y
—» dispersidn: -
plot_matrix

Fig. 1 Arquitectura del paquete.

Al instanciar la clase es necesario definir los siguientes atributos: el ndmero de
simulaciones, indica la cantidad de veces que se va a repetir un nimero n de
interacciones, el nimero de iteraciones define la cantidad de veces que se va a ejecutar
el experimento en cada simulacién, una funcibn generadora que replique el
comportamiento del problema, una funcion que contenga las variables de entrada y un
parametro alpha que describe la confianza con la cual se van a generar los intervalos de

confianza.

Para hacer uso de la libreria es necesario seguir un orden de ejecucion. El primer
método, llamado run_simulation retorna la entrada para los demas, es decir, no se puede
ejecutar otro método hasta no haber instanciado la clase con sus atributos y haber

corrido el primer paso.
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2.1.2 Funcionalidades del software

1. Ejecucion de la simulacion (run_simulation): Método de la clase simulator que
usa los atributos asociados a la instanciacion de esta, este permite al usuario
iniciar la simulacion donde se desea observar el comportamiento de la o las
variables sobre las cuales se desea realizar inferencia; el usuario no recibira
ningun resultado, ya que estos seran la estructura que se considere como entrada

en los demas métodos desarrollados.

2. Obtener resultados de la simulacion (get_simulation): tiene como prerrequisito
haber ejecutado el método run_simulation, en este punto el usuario si podra
acceder a los resultados de la simulacion realizado bajo los diferentes escenarios
y con las diferentes variables que desee observar, se podra obtener un Pandas
Data Frame, con la cual el usuario puede profundizar sobre su andlisis, ya que

esta permite realizar calculos adicionales para complementar el ejercicio.

3. Resumen de los resultados (summary_table): Método que realiza calculos de
estadisticos descriptivos para cada una de las simulaciones realizadas con el fin
de generar un resumen del comportamiento de las variables; la estructura

retornada es un Pandas Data Frame.

4. Distribucion de los datos (histogram): Método que se encarga de generar
histogramas para la distribucion de los datos de cada una de las variables en
cuestion, dentro de este se pueden considerar parametros de la libreria seaborn

para cambiar temas visuales del gréfico.

5. Correlaciéon y dispersion (plot_matrix): En este método intervienen dos
parametros adicionales, uno de ellos es “plot_type” que describe que tipo de
grafico se quiere retornar, este puedo tomar dos valores posibles, “pairplot” que
define el grafico de dispersion y “corr_plot” que retorna el gréafico de correlacion
entre variables, este se combina con el otro parametro necesario llamado
“‘method” en el que se define porque método se desea calcular la correlacion

(pearson, kendall y spearman).



3. Comparacion con otras herramientas

En la actualidad existen varias herramientas con las cuales se puede analizar el riesgo
de una situacion; estas generalmente estan construidas sobre hojas de calculo [29]
(@Risk, Crystal Ball, Risk simulator, etc.); sin embargo, existen limitantes dentro de estas
herramientas en cuanto al procesamiento de la informacién y la velocidad; ademas, las
hojas de célculo tienen un costo de licencia; por estas razones es importante reconocer
gue las hojas de calculo no son la solucién para la manipulaciéon de datos; por el
contrario, existen herramienta de cddigo abierto que han demostrado su capacidad de
procesamiento, almacenamiento y analisis, ya que muchas de estas repuntan en las
encuestas que hace actualmente StackOverflow alrededor del mundo como las mas
usadas y la mas querida por las personas que las utilizan [30]; por esto, se decide crear
una herramienta que logre suplir estas necesidades y que le permita al usuario generar
la solucién a su cuestionamiento; ademas, de ir mas alla de este con la forma en que el
paquete logra retornar la informacion, que puede ser aprovechada para profundizar en la

toma de decisiones.

La velocidad de ejecucibn de un modelo es una arista importante dentro del
procesamiento de la informacion, y la simulacion de Monte Carlo, que ademas se
considera el motor del paquete es uno de los procesos que mas toma tiempo realizar y
en el paquete construido, ocupa una pequefia fracciéon de tiempo de todo el anlisis,

aproximadamente 37 segundos por simulacion, variando la cantidad de iteracion.

La herramienta se puede usar de forma interactiva en Jupyter Lab, Jupyter Notebook y

Google Collaboratory.
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El proceso de simulacion de PyRisk , libreria desarrollada y de @Risk herramienta
comercial, se sometieron a una prueba de tiempos de ejecucién (Fig. 2) y (Fig. 3) bajo
diferentes escenarios, con el fin de medir la capacidad de ambas herramientas para
generar resultados en fracciones cortas de tiempo. Se disefio un experimento tratando de
variar la cantidad de simulaciones e iteraciones; la cantidad de simulaciones se
definieron asi, 1,4,6 y 10 simulaciones y la cantidad de iteraciones variaron entre 1000 y
20.000 iteraciones.

from time import time
tiemposs[]
leyenda_simulacions[)
leyenda_iteracion=[]
simulaciones=[1,4,6,18]
iteracloness[ 1888, 28006, 3000, 40008, 50068 , 68
for 1 in simulaciones;
for § in iteraciones:
start_time = time()
sl=5imulator(i, ], infected,varibles_entrada,@.95)
sl.run_simulation{)
elapsed_time = time() - start_time
leyenda_simulacion.append(i)
leyenda_lteracion. append(f)
tiempos.append(elapsed_time)
df=pd.DataFrame({"Simulacion™: leyenda_simulacion, "Iteracion”:leyenda_iteracion, tiempos”:tiempos})

print{df)

- . a0 - " .
ME, TR8E , 2008, 3008, 10088, 20084 ]

Fig. 2 Ejecucién tiempos simulacion PyRisk.
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Fig. 3 Ejecucion tiempos de simulacion @Risk.

Los resultados de la ejecucion se pueden ver en las Fig. 4 y Fig. 5; el proceso muestra
gue, las pruebas realizadas con PyRisk, se comportan mejor que las pruebas realizadas

con @Risk; los resultados obtenidos fueron:

En PyRisk libreria desarrollada (Fig. 4), como minimo una simulacién puede tardarse
aproximadamente 1 segundo y en promedio 8, cuatro simulaciones se tardan como
minimo 5 segundos y en promedio 30, seis simulaciones tardan como minimo 6
segundos y en promedio 41 y finalmente con diez simulaciones el proceso tarde como
minimo 10 segundos y en promedio 69; todo esto variandolo en diferentes cantidades de

iteraciones por cada simulacion.

En @Risk herramienta comercial disefiada sobre hojas de célculo (Fig. 5), como minimo
una simulacion puede tardarse aproximadamente 5 segundos y en promedio 41, cuatro
simulaciones se tardan como minimo 28 segundos y en promedio 168, seis simulaciones
tardan como minimo 34 segundos y en promedio 269 y finalmente con diez simulaciones
el proceso tarde como minimo 78 segundos y en promedio 638; todo esto variandolo en

diferentes cantidades de iteraciones por cada simulacion.
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Tiempos de ejecucion vs Cantidad de iteraciones
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Fig. 4 Resultados tiempos de ejecucion PyRisk.
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Fig. 5 Resultados tiempos de ejecucion @Risk.



4. Ejemplos ilustrativos

4.1 Propagacion de una enfermedad

En este capitulo se desarrolla un modelo para simular la propagacion de una enfermedad
infecciosa y obtener el porcentaje final de individuos infectados vy fallecidos, considerando
gue los contagios y las muertes son cantidades aleatorias. Este ejemplo permite ilustrar
diferentes funcionalidades de la libreria implementada.

4.1.1 Descripcién del problema

Este modelo ilustra una posible forma de simular la propagacion de una enfermedad
infecciosa. Una poblacion comienza con un nimero de personas infectadas. Un infectado
muere en un periodo determinado, con la probabilidad de 0.025, el resto de la poblacion
es susceptible. Un susceptible dado tiene la probabilidad de 0.00001 de encontrarse con
un infectado en un periodo determinado, cuando se produce dicho encuentro, el

susceptible se infecta con la probabilidad de 0.1 [31].

El modelo simula 100 periodos. La probabilidad clave, es la probabilidad de que un

susceptible determinado se infecte en un periodo determinado [31].

Las siguientes ecuaciones son las que se modelan dentro del planteamiento del

problema:

1. La cantidad de nuevos contagios se modela mediante una distribucion binomial,
teniendo en cuenta como parametros de entrada, la cantidad de poblacion
susceptible en cada uno de los periodos en los que se propaga la infeccion,

ademas, de la probabilidad de que un individuo sea susceptible a dicha infeccién:
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contagios~B(n,p)
n = Poblacion suceptible a la infeccion

p = Probabilidad de que un individuo sea suceptible

2. La cantidad de muertes se modela también mediante una distribuciéon binomial,
tomando como parametros de entrada, la cantidad de individuos infectados en
cada uno de los periodos, ademds, de la probabilidad de que un individuo

infectado muera:

muertes~B(n,p)
n = Individuos infectados

p = Probabilidad de que un individuo muera

4.1.2 Creacion de funciones de usuario

Para poder realizar la aplicacion de la libreria es necesario crear dos funciones, una para
el almacenamiento de las variables de entrada que se puede ver en la Fig. 7 y otra que
recree los calculos que se deben hacer para llegar a retornar las variables que se desean
simular que se puede ver en la Fig. 8; A continuacion, se ilustra cémo deben ser creadas
estas funciones en un ejemplo particular, ademas de como importar la libreria para su

uso:
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4.1.3 Importar libreria

En el cédigo de la Fig. 6 se ilustra como deberia ser cargada la libreria para hacer uso de
los modulos programados.

frem Libreria.PyRisk import *

Fig. 6 Importar libreria desarrollada.

4.1.4 Creaciones variables de entrada

En el siguiente fragmento de codigo, que se puede ver en la Fig. 7, se define una funcion,
la cual tiene como tarea almacenar las variables de entrada del modelo a simular; esta
debe retornar un diccionario de Python, en el cual la clave es el nombre de la variable y el
valor almacena sus resultados. La estructura de datos con la cual se retorna la
informacién fue elegida, ya que esta permite almacenar gran cantidad de tipos de datos,

ademas, de identificar cada uno de sus elementos por una clave.

def varibles_entrada()

raturn |

Fig. 7 Definicién de variables de entrada.

4.1.5 Creacion de la funcién que recrea el modelo

En el siguiente fragmento de codigo se define una funcion, la cual tiene como tarea
modelar el comportamiento del problema que se desea simular, tal y como se muestra en
la Fig. 8; es necesario que lo que retorne esta funcion sea un diccionario de Python en el
cual, se considere como clave el nombre de la variable de interés y el valor tome el

resultado que se obtuvo para esta, mediante los computos realizados. Directamente ya en



Capitulo 4 37

el codigo puede verse para este ejemplo particular, como con una distribucién de

probabilidad Binomial puede modelarse la cantidad de infectados y muertos.

3

4 def infected(

5 Total_population,

6 Initial_infectives,

7 P_encounter_a particular infective,
8 P_infective_dies,

9 P_encounter_causes_infection,
18 )

11

12 Infectives B = []

13 Susceptibles B = []

14 P_susceptible_infected = []
15 new_infected = []

16 deaths = []

17 infected_E = []

18 susceptibles E = []

19 cum_deaths = []

[~

for i in range(181):

i ==

[ %]

1

w

Infectives_B.append(Initial_infectives)

B

Susceptibles B.append(Total population - Infectives B[i])

ca

np.random.binomial(

2

2

2

2

2

25 P_susceptible_infected.append(

26 1

27 -

28 1

29 - P_sncounter_s_particular_infective * P_encounter_causes_infection
e )

31 #* Infectives_B[i]

32 )

33 new_infected.append(

34 int(

35 np.where(

36 Susceptibles_B[i] == @,
37 @,

3

3

w

Susceptibles B[i], P_susceptible_ infected[i]

B
@

)

BB

(R % Ty )

g

g
R
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45
a5
47
48
49
56
51
52
53
54
55
56
57
58
59
2}
51
62
&3
54
65
&6
57
58
59
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
30
81
82
83
84
85
86
87
88
89

deaths.append(

int(
np.where(
Infectives B[i] == @,
a,
np.random.binomial{Infectives B[i], P_infective_dies)},
)
)

)

infected_E.append(Infectives_B[i] + new_infected[i] - deaths[i])
susceptibles_E.sppend(Susceptibles_B[i] - new_infected[i])
cum_deaths.append(deaths[i])

else:
Infectives B.append(infected E[i - 1])
Susceptibles_B.append(susceptibles_E[i - 1])
P_susceptible_infected.append(

1
- (
1
- P_encounter_a_particular_infective * P_encounter_causes_infection
)
** Infectives B[1i - 1]
)
new_infected.append(
int(
np.where(
Susceptibles B[i - 1] == @,
a,
np.random.binomial(
Susceptibles_B[i - 1], P_susceptible_infected[i - 1]
1s
)
)
)
deaths.append(
int(
np.where(
Infectives B[i - 1] == @,
@J‘
np.random.binomial (Infectives_B[i - 1], P_infective_dies),
)
)
)

infected E.sppend(Infectives B[i] + new_infected[i] - deaths[i])
susceptibles_E.sppend(Susceptibles_B[i] - new_infected[i])
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9B cum_deaths.append({deaths[i] + cum_deaths[i - 1])

92 Ending_percentage_infected = infected_E[-1] / Total_peopulation
93 Ending_percentage_dead = deaths[-1] / Total_population

o4

95 return {

96 "Ending_percentage_infected”: Ending_percentage_infected,
97 "Ending_ percentage_dead": Ending_percentage_dead,

98 1

99

Fig. 8 Comportamiento de la situacion a simular.

4.1.6 Validacion

Para probar que realmente la funcién 2 retorna lo que se necesita y en la estructura de
datos correcta, en el cédigo de la Fig. 9, emplea una técnica con la cual se puede hacer

esta verificacion.

infected(**varibles_entrada())
{ "Ending_percentage_infected": @.82424, 'Ending_percentage_dead’: @.808858}

Fig. 9 Validacion de resultados con respecto a la funcion 1y 2.

4.1.7 Uso de la herramienta desarrollada

Para comenzar a usar la libreria creada, es necesario realizar una instanciacién de la
clase llamada “simulator” que almacena todas las funcionalidades o métodos
desarrollados para evaluar un analisis de riesgo desde la simulacion, y asi proceder a la

toma de decisiones basada en los resultados del modelo.

4.1.8 Instanciacién de la clase
Se instancia la clase, tal y como se ve en la Fig. 10, con los atributos necesarios para que
esta funcione; en este punto ya se comienza a hacer uso de la herramienta desarrollada,

puntualmente para este caso se realizaron 3 simulaciones, cada una con 2000
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iteraciones, ademas se usé un pardmetro Alpha igual al 95%, este se usa para calcular

los intervalos de confianza.

sl=Simulator(3, 2000, infected,varibles_entrada,8.95)

Fig. 10 Instanciacion de la clase generadora de las funcionalidades.

4.1.9 Ejecucion de la simulacion

La siguiente linea de cddigo inicia el proceso de simulacién, haciendo uso del método
llamado run_simulation como se puede ver en la Fig. 11, aca solo se realiza la ejecucion;
sin embargo, si el usuario desea obtener los resultados generados existe otra

funcionalidad para hacerlo.

sl.run_simulation()

Fig. 11 Ejecucion de la simulacion.

4.1.10 Resultados de la simulacion

En la Fig. 12 se muestra el cédigo con el que se ejecuta el método con el cual se pueden
obtener los resultados de la simulacién ejecutada, en este punto se retorna un Pandas
Data Frame por si en algin momento del proceso el usuario desea usar estos resultados

con otros fines que aporten al resultado del problema planteado.
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sl.get simulations()

5995

5996
5997
5998
5993

4.1.11

simulacion

0

iteracion Ending_percentage_infected Ending_percentage dead

0

1

e

1995
1996
1997
1998

1993

0.02496

0.02692

003054

002262

0.02404

0.02856
0.02586
0.02938
0.02434
0.02954

0.00064

0.00056

000108

0.00040

0.000&0

0.00078
0.00052
0.00088
0.00070
0.00062

Fig. 12 Resultados de la simulacion.

Resumen de la simulacion

En la linea de cddigo de la Fig. 13, se usa el método summary_table, que resume el

comportamiento de

las simulaciones en funcién de

los principales estadisticos

descriptivos, que generan informacién especifica acerca de los resultados obtenidos.

Este método retorna una estructura Pandas Data Frame, con esta el usuario también

puede hacer uso de los resultados para fines particulares de su analisis.
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Isl.su'rmal*}f_tal:le[)
simulacion variable Minimo Maximo Media Deswaa:srtl Varianza Asimetria Curtosis Moda Mediana IC Qi1 Q3 QR
. - 1.997440e- (0.0006711222642930635,
n C e_dea X § 000122 0000677 ,00014 29 264257 0.00070 0.0 y - 0.0005 0007 .00018
0 Ending_percentage_dead 0.00018 0.00122 0.0006 0.000141 0 0.298618 0264257 000070 0.00068 0.0006835177257069364] 0.00058 0.000780 0.000180
. I - P 5 anaagy  +137017e- e e e T (0.028004100171280973, . . -
0 Ending_percentage_infected 0.01774 0.04070 0.028152 0.003372 05 0.180213 0.045296 0.02684 0.02812 0,028299339828719024] 0.02584 0.030240 0.004400
: 1.992311e- (0.00066853902268933671,
n C e_dea 00028 0.00128 0.000675 ,00014 179597 -0122741 000070 0.00 N - 0.0005 0007 .0002
1 Ending_percentage_dead 0.000 0.00128 0.000675 0.000141 0 0.179597 -0.122741 0.00070 0.00068 0,000680969773106633) 0.00058 0.000780 0.000200
: . 1.086390e- - (0.02794939969814709,
n reenta L0182 A 0 0032 151012 L0576 0.027 0.027 . . 002585 0.0302 L0044
1 Ending_percentage_infected 0.01826 0.04086 0.023094 0.003296 05 015101 0.057619 0.02786 0.02796 0.028235950301852008) 0.02585 0.030260 0.004410
: 2.002965e- (0.0006655736999183664,
2 n C e_dea 00022 00124 0.000672 ,000142 263511 2876 0.00( y - 0.0005 0007 .00018
2 Ending_percentage_dead 0.00022 0.00124 0.000672 0.000142 0 0.263510 0.152876 0.00066 0.00066 0.0006779863000216338] 0.00058 0.000780 0.000180
. : . - . - 1.152930e- PR (0.028063498420688317, -
n rcenta L0174 03956 0. .003 .1485 -0.168685 0.02682 0.02 0.0257 03 00465
2 Ending_percentage_infected 0.01740 0.03956 0.028212 0.003395 05 0.148524 -0.168685 0.0268 0.02814 0.02836130157931168) 0.02578 0.030465 0.004685

4.1.12

Fig. 13 Resumen de las simulaciones.

Distribuciéon de los resultados

Método que genera las graficas, especificamente histogramas, vistos en la Fig. 14, en las

cuales se puede ver el comportamiento de las variables simuladas (como es su

distribucion), esta funcién retorna la cantidad de graficos asociados a la cantidad de

variables de interés dentro del modelo de anélisis.

El usuario puedo hacer uso de parametros de la libreria seaborn que puedan mejorar el

aspecto visual del grafico, como por ejemplo el color, el grosor de la linea etc.
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sl.histogram{kde=True, color="EE3B38°,lw=2)

vanable = Ending_percentage_desd wanable = Emding _perceniage_indeched
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Fig. 14 Distribucién de los datos simulados.
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4.1.13 Correlacion y dispersiéon

El paquete hace uso del método plot_matrix, como se puede ver en las lineas de codigo
de las Fig. 15 y Fig. 16, la funcién tiene dos parametros de interés, uno de ellos es el
“plot_type”, en el cual se define que tipo de grafico se desea obtener, si se usa “pairplot”
se retornara la matriz de dispersion de los datos y si se usa “corr_plot”, el usuario recibira
el resultado de la correlacion, ademas, de los valores para medirla; el otro parametro que
recibe funcion es “method” con el cual se puede variar la forma como se calcula la
correlacion, es decir, que se puede hacer uso de los métodos de “kendall” , “spearman” o

“pearson”.

s1l.plot matrix(plot_typer'pairplot’ ,columns+False,method="pearson’)
- -2

Despersion matrix
0040 £\

0035 "

003 |

Encing_porcentage _ndocted

oo

Ina)

00008

3 _parcantage

]
00006

Erawy

00004

00002 s .
o0 0020 D025 00X 0035 0040 00002 Q004 Q06 00008 00010 Q002
Endng_percentage_rdecied Ernaing_percentage_dead

Fig. 15 Dispersion de las variables.
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1 sl.plot_matrix{plot_type="corr_plot’,columns=False,method="pearson”)

Correlabon malrx

Endng_pesrcanticgs_ilecied

ndng perrariage Sead

Fig. 16 Correlacion entre las variables.

Este es uno de los tantos casos en donde se puede hacer uso de la libreria, en el

repositorio https://github.com/lisazae/PyRisk, se puede acceder a otros ejemplos

en donde se evidencia el uso de la herramienta. Para aplicar directamente la

libreria en otro caso es necesario la creacidon de un entorno para posteriormente
instalar el paquete.


https://github.com/lisazae/PyRisk
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4.2 Comportamiento de las variables de entrada

En este capitulo se desarrolla la simulacién sobre las variables de entrada de un modelo
particular, con el fin de identificar su posible comportamiento, tanto en su distribucion,
como en su correlacion y dispersion, para tener conocimiento del posible efecto que estas

puedan tener sobre el modelo final que se desea analizar.

El ejercicio ilustra el comportamiento de la sobreventa de tiquetes aéreos considerando
diferentes variables de entrada que pudieran afectar o no la utilidad de la aerolinea. Este

ejemplo permite abordar otra funcionalidad de la libreria implementada.

Las siguientes variables de entrada son las que se tienen en cuenta para hacer uso de la
funcionalidad:

1. EIl precio de la competencia por cada una de las sillas en tarifa plena sigue una

distribucion normal, con media 180 y desviacion estandar 55.

precio_tarifa~N{u,eo)
p =180

ad=755

2. El porcentaje de ausencias de pasajeros en tarifa plena sigue una distribucién

normal con media 0.2 y desviacién estandar 0.03.

p_ausencias_tarifa~N{u,o)
p=02

o=0.03

3. El precio de la competencia por cada una de las sillas en tarifa descontada sigue

una distribucion normal con media 80 y desviacion estandar 28.

precio_descontada~N{u,o)
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4. El porcentaje de ausencias de pasajeros en tarifa descontada sigue una
distribucion normal, con media 0.1 y desviacién estandar 0.01.

p_ausencias_descontada~N{u,a)

4.2.1 Variables de entrada

Las variables de entrada se definen como se hace en la seccién 4.1.4, la Fig. 17 muestra

las lineas de cddigo asociadas a este ejemplo particular.

def varibles_entrada()

return {
"precico_competencia_tarifa”:np.random.normal(loc=188,scale=55),
“porcentaje_ausencias_tarifa”:np.random.normal{loc=8.2 ,scale=0.03),

"precio_competencia_descontada” :np.random.normal {loc=828 ,scale=28),

"porcentaje_ausencias_descontada”:np.random.normal({loc=0.1 ,scale=0.81)

Fig. 17 Variables de entrada, ejemplo 2.

4.2.2 Ejecucion simulacion variables de entrada

En la Fig. 18 se muestra el cddigo con el que se ejecuta el método con el cual se pueden
obtener los resultados de la simulacion para las variables de entrada; ademas, de otro

método que permite obtener dichos resultados, como puede verse en la Fig. 19.

s2.run_simulation_entry(

Fig. 18 Simulacién variables de entrada.
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s2.get_simulations(

simulacion iteracion precio_competencia_tarifa porcentaje_ausencias_tarifa precio_competencia_descontada porcentaje_ausencias_descontada

0 ] 1] 200.913389 0.181506 96.7021H 0.110015
1 ] 1 201.559132 0.176214 60.162448 0.106849
2 o 2 103.460933 0.207635 112.528910 0.102660
3 ] 3 149.596633 0.144265 57416373 0.085075
4 o 4 157.164448 0.188126 0.112080
1995 1 995 166.526075 0.172869 90.244925 0.107197
1996 1 996 230.962204 0.154614 108.865315 0.087512
1997 1 997 2514525M 0.161179 3.6815%4 0.100590
1998 1 Go8 146.782010 0.163538 103.260900 0101171
1999 1 999 168.925541 0.202369 72357344 0.089513

2000 rows x 6 columns

Fig. 19 Obtener resultados variables de entrada

4.2.3 Distribucion resultados variables de entrada

Método que genera las gréficas, especificamente histogramas, vistos en la Fig. 20, en las
cuales se puede percibir el comportamiento de las variables de entrada (como es su
distribucion), esta funcién retorna la cantidad de graficos asociados a la cantidad de

variables de interés dentro del modelo de analisis.

El usuario puedo hacer uso de pardmetros de la libreria seaborn que puedan mejorar el

aspecto visual del grafico, como por ejemplo el color, el grosor de la linea etc.
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s2.histogram(kde=True, color="#EE3B3B" ,lwu=2)
200 porcentaje_azencias_desco PoTCEMLAjE musemciaz tarifa precio_competencia desc precin_competencia_tarifa

008 010 01z -{J 10 015 0.20 025 0.30 o 50 100 150 o 100 200 300
Values Values Values Values

Fig. 20 Distribucion variables de entrada.

4.2.4 Correlacion y dispersion de las variables de entrada

Se usa igual a la descripcidon generada en la seccién 4.1.13, en la Fig. 21, se pueden ver
las lineas de cddigo asociadas y los resultados que retorna el método empleado.
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£2.plot _matrixl;plc-t_t ype="corr_plot’ , columns=False, method="kendall" )

Correlabon mainx

W _cormgianiaa_tards

P T A neereian et

S _coiTre e e e e on Laeda

[POFCONRINE B B0 T OB L

Fig. 21 Correlacion variables de entrada.

El método ilustrado en la Fig. 18 se cre6 con el fin de que el usuario no tuviera que hacer
uso de todas las variables de entrada del modelo, sino solamente las de interés, ademas
de no tener que hacer uso de la funcion mencionada en la seccion 4.1.2, es, decir, si bien
dentro de la instanciacién de la clase queda como atributo, el método no la usa para hacer
la simulacién, solo tiene en cuenta las variables de entrada y sus distribuciones para

generar los valores resultantes.



5. Impacto

El paquete cubre las principales caracteristicas disponibles en las herramientas
comerciales haciendo uso de las funcionalidades de un lenguaje de programacion como
Python que permite la construccion de algoritmos simples y eficientes [24] en los
siguientes aspectos:

1. La estructura de los resultados obtenidos (Pandas Data Frame) permite que el
usuario pueda interactuar con estos y evaluar otras posibilidades de analisis que le
brinden un panorama mas amplio acerca del problema de estudio.

2. Con la evolucién de la analitica, la programacion es una competencia que todo
profesional o cientifico de datos debe desarrollar, por esta razén es necesario
evaluar herramientas especializadas en analisis de datos, esto implica que las
hojas de calculo pasen a ser reemplazadas por lenguajes de programacion que
generen ganancia en velocidad para célculos complejo como Python, lenguaje con
el cual se desarrolla la libreria planteada en todo el despliegue de este documento
y que evidencia las necesidades que logra cubrir; desde la simulacion, hasta la
visualizacién de los resultados..

3. El uso de un lenguaje de programacion avanzado como Python reduce el tiempo
de procesamiento especificamente de la simulacién a una pequefa fraccion de
tiempo comparado con las hojas de célculo; en el capitulo 3 se puede ver como la
herramienta desarrollada y una herramienta comercial fueron sometidas a pruebas
de estrés y cudles fueron sus resultados en tiempos de ejecucion sobre la
simulacion.

4. La mayoria de las herramientas comerciales para el analisis de riesgo son
licenciadas, por lo que PyRisk representa una ventaja, ya que se encuentra
programada en un lenguaje de programacion de codigo abierto y puede ser usada

facilmente sin necesidad gran capacidad computacional.



5. Las funcionalidades de la libreria se pueden usar de forma interactiva en Jupyter
notebook, Jupyter Lab o Google Collaboratory.

6. La funcion que recrea el comportamiento del modelo puede ser disefiada haciendo
uso de sklearn, tensorflow y demas librerias de Python, y los resultados llevarlos al

método que ejecuta la simulacion y seguir con el proceso para generar el andlisis.



6. Conclusiones

6.1 Cumplimiento de objetivos

6.1.1 Primer objetivo especifico

El primer objetivo se defini6 asi: Desarrollar una funcibn que permita evaluar que
distribucién de probabilidad se ajusta a los datos simulados de una variable determinada,
en la seccion 4.1.12 se evidencia el método “histogram()” que hace parte de la clase
“simulator”, la funcién se encarga de graficar por medio de histogramas la distribucién de
los resultados obtenidos de la simulacién; ademds, de realizar un grafico por cada
variable de interés en el modelo que se desea recrear.

El cumplimiento de este objetivo también va ligado al desarrollo del método expuesto en
la seccién 4.1.9, ya que, para observar la distribucién de los datos, es necesario ejecutar

la simulacién para obtener los resultados.

6.1.2 Segundo objetivo especifico

El segundo objetivo de defini6 asi: Desarrollar una funcién que permita el analisis de
correlacion entre las variables, en la seccién 4.1.13 se evidencia como el paquete
disefiado es capaz de calcular no solo la correlacién entre variables, sino también su

dispersion, con el método llamado “plot_matrix”.
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6.1.3 Tercer objetivo especifico

El tercer objetivo se definié asi: Desarrollar una funciéon que permita la visualizacion de los
resultados, en el capitulo 4 se evidencia como en cada uno de los pasos que se siguen
para recrear el modelo planteado en la seccion 4.1, muestra visualmente los resultados,
por medio de tablas y graficos que permiten obtener una mayor informacion acerca del

comportamiento del fenémeno analizado.

6.2 Conclusiones y trabajo futuro

En este documento se presenta el paquete PyRisk en el lenguaje de programacién Python
3, que permite el andlisis de riesgo; el paquete incorpora las principales caracteristicas de
las herramientas comerciales que actualmente existen en el mercado, en una solucién de
cbdigo abierto. Esta herramienta surge de la necesidad de poder generar analisis robusto,
que puedan ser desarrollados con alta velocidad y que reemplacen las hojas de célculo y

sus limitaciones.

El paquete puede realizar una cantidad grande de simulaciones, aprovechando las
capacidades del lenguaje de programacion en el cual fue construido, en una pequefia
fraccion de tiempo; en el capitulo 3 se puede evidenciar como el método que ejecuta la
simulacion fue sometido a pruebas bajo diferentes escenarios y en promedio la
simulacion, variando la cantidad de iteraciones puede tardase aproximadamente 37
segundos y una herramienta comercial, como por ejemplo @Risk en promedio tarda 279

segundos.

La funcion que recrea el comportamiento del modelo puede ser desarrollada haciendo uso
de sklearn y tensorflow; ademas, de todas las librerias con las que cuenta Python, para

posteriormente someter los resultados al proceso de simulacion.

El paquete a futuro podria integrase con otras herramientas; ademas, de hacer uso de

otras librerias para la optimizacion.
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