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RESUMEN

RESUMEN

La presente investigacion se centra en el desarrollo de la herramienta de Simulaciéon de Montecarlo para
el proyecto SCIA, la cual permitira la caracterizacion probabilistica de variables aleatorias, la propagacion
de la incertidumbre asociada a cada variable de los modelos matematicos manejados en cada una de sus
metodologias, cuantificar el nivel de incertidumbre asociada a la salida de los mismos y realizar pruebas
de bondad de ajuste. Para la implementacién de la solucidon se hizo un analisis de las principales
bibliografias asociadas a la investigacién y de las diferentes herramientas existentes en el mundo
relacionadas con el tema en cuestion. Como resultado se dot6 a SCIA de una herramienta de cddigo

abierto, multiplataforma y bajo los principios de soberania tecnolégica.

PALABRAS CLAVE
Simulacion de Montecarlo, caracterizaciébn probabilistica, variables aleatorias, propagacion de la

incertidumbre, modelos matematicos.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

La dinamica de los negocios actuales exige a las industrias producir con menos costo, mas calidad y con
un mayor nivel de confiabilidad para cumplir con exigentes requerimientos de orden técnico, econémico y
legal. Adicionalmente para poder competir y permanecer vigentes en el mercado, las empresas se ven
forzadas a invertir basadas en informaciones incompletas, inciertas o difusas. La empresa Petréleos de
Venezuela S.A (PDVSA), producto a la utilizacion de un gran numero de herramientas para el manejo de
informaciones de confiabilidad que proporcionan resultados incompletos, que requieren del manejo
manual de grandes voliumenes de informacién y con costos de licenciamiento muy elevados, no es exenta
a estos problemas.

Producto a las relaciones Cuba-Venezuela, y a los proyectos existentes con la Universidad de las Ciencias
Informaticas (UCI) y a los precedentes proyectos realizados bajo este convenio se asume el proyecto
“Sistema de Confiabilidad Integral de Activos (SCIA) para los pueblos del Alba”, conformando un equipo
multidisciplinario de estudiantes y profesores de la UCI, los cuales trabajaran en conjunto con
especialistas e Ingenieros de Confiabilidad del hermano pais venezolano. El proyecto permite homologar
metodologias de las diferentes etapas de la confiabilidad operacional, mejorar el proceso de gestion de
mantenimiento, realizar analisis probabilistico de riesgo de exploracion, perforacién y yacimientos
petroliferos mejorando la eficiencia en las operaciones de los procesos realizados en PDVSA.

El proyecto maneja una gran cantidad de variables probabilisticas, de las cuales se necesita representar
matematicamente su comportamiento, generar la mayor cantidad de escenarios posibles bajo el supuesto
de multiples probables eventos con multiples resultados independientes entre si tomando como fuentes de
informacion, data de campo, opinion de expertos o parametros probabilisticos, con la finalidad de poder
realizar predicciones con cierto grado de certeza.

El proyecto SCIA no posee una herramienta de cddigo abierto, multiplataforma y bajo los principios de
soberania tecnologica, que permita realizar pruebas de bondad de ajuste para determinar la distribucion
de probabilidad que mejor representa a las multiples variables que maneja, propagar la incertidumbre
asociada a cada variable de los modelos matematicos manejados en cada una de sus metodologias y

cuantificar el nivel de incertidumbre asociada a la salida de los mismos.

Analizando la situacion problémica expuesta con anterioridad se define como problema investigativo:

Riolvi Acosta Gonzalez. 1



INTRODUCCION

¢, Como lograr una caracterizacion probabilistica de variables aleatorias y propagacién de la incertidumbre
que permita cuantificar el nivel de incertidumbre asociada a las variables de salida de los modelos
matematicos manejados en el proyecto SCIA?

Teniendo en cuenta el problema investigativo se precisa como objeto de estudio: La Inferencia Estadistica.
Por todo lo anterior, y para darle solucion al problema de investigacion se plantea el siguiente objetivo
general.

Desarrollar una herramienta de Simulacién de Montecarlo que permita cuantificar el nivel de incertidumbre
asociada a las variables de salida de los modelos matematicos manejados en el proyecto SCIA.

Por tanto el campo de accién es: La Simulacion de Montecarlo aplicada a la Confiabilidad Integral.

Para dar cumplimiento al objetivo general se plantean las siguientes tareas investigativas:

I. Elaboracién del marco tedrico centrado en la propagacion de la incertidumbre a través del método
de simulacién de Montecarlo y los artefactos del proyecto SCIA para la caracterizacion
probabilistica de las variables aleatorias y la cuantificacién de la incertidumbre.

Il. Disefo de la herramienta de Simulacién de Montecarlo.

lll. Diseno de la interfaz de usuario de la herramienta de Simulacion de Montecarlo y su integracion
con la aplicacion del proyecto SCIA.

IV. Implementacién de la herramienta de Simulacion de Montecarlo.

V. Integracién de la herramienta de Simulacion de Montecarlo a la aplicacion del proyecto SCIA.

VI. Documentacién y estandarizacién del cédigo fuente de la herramienta de Simulacion de
Montecarlo y de la integracion con la aplicacién del proyecto SCIA.

VIl.Disefio y desarrollo de pruebas unitarias a la herramienta de Simulacion de Montecarlo e

integracion con la aplicacién del proyecto SCIA.

De acuerdo con el problema cientifico planteado se define la siguiente idea a defender:
El desarrollo de la herramienta de Simulacién de Montecarlo para el proyecto SCIA permitira la
caracterizacion probabilistica de variables aleatorias, propagacion de la incertidumbre y cuantificacion del

nivel de incertidumbre asociada a las variables de salida de los modelos matematicos.

El presente documento se encuentra estructurado por tres capitulos, con toda la informacion referente al

tema de investigacion. Estos se encuentran distribuidos de la siguiente manera:
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Capitulo I: “Fundamentacién Tedrica”, se realiza un estudio de los conceptos asociados al tema de la
investigacion, las herramientas existentes, la metodologia y las tecnologias a utilizar.

Capitulo II: “Disefio e Implementacion”, se analiza la arquitectura de la solucién, el disefio y descripcion de
los subsistemas y clases mas importantes para la comprension del codigo fuente, el modelo de
implementacién y los requerimientos para el despliegue de la solucion.

Capitulo llI: “Validacion de la Soluciéon”, disefio e implementacién de pruebas para validar la solucion.
Durante toda la investigacién se emplearon varios métodos cientificos en la busqueda y procesamiento de
la informacion:

A nivel teorico:

v' Analisis-sintesis e induccién-deduccion: Para el estudio y recopilacién de los conceptos referentes

a la modelacion matematica en la ingenieria de confiabilidad.

v' Analisis histérico-légico: Para conocer con mayor profundidad los antecedentes y tendencias
actuales de las herramientas de confiabilidad existentes, que efectian la caracterizacion
probabilistica de variables aleatorias y propagacién de la incertidumbre asociada a cada variable
de los modelos matematicos mediante el método de Simulacién de Montecarlo.

A nivel empirico:

v Andlisis de las fuentes de informacién: Para consultar fuentes de informacion relacionadas con el

tema de la investigacion en la ingenieria de confiabilidad.
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CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA

Introduccién.

El presente capitulo aborda el estado del arte referente a la caracterizacion probabilistica de variables
aleatorias y propagacion de la incertidumbre asociada a cada variable de los modelos matematicos en los
procesos de Confiabilidad Integral mediante la Simulacion de Montecarlo, los principales conceptos y
herramientas existentes asociados al tema, asi como las tecnologias y metodologias de desarrollo de

software a utilizar en la implementacion de la solucion.

1.1. Variable aleatoria o distribuida.

Se denomina variable aleatoria o distribuida, a una variable X que por sus caracteristicas pueda tomar un
conjunto de valores (x1, x2, x3, x4,... xn-1,) cada uno de los cuales tiene una probabilidad de ocurrencia
(p1, p2, p3, p4,... pn-1,), sin que se pueda asegurar especificamente cual de todos estos probables
valores tomara la variable. Las variables aleatorias pueden ser continuas o discretas (1).

Las variables aleatorias discretas s6lo pueden tomar valores enteros, es decir, un nimero finito o infinito
de valores numerables o contables. Se obtienen a través de un proceso de medicion (medicién de peso,
volumen, longitud, tiempo, efc.). Mientras las variables aleatorias continuas pueden tomar todos los
valores de un intervalo dado, obteniéndose a través de un proceso de conteo (numero de vehiculos,

numero de pozos secos, eventos por unidad de tiempo, etc.) (1).

1.2. Incertidumbre.

Al estado o calidad de no estar seguro, estar falto de conocimiento o con duda se le conoce como
incertidumbre (2).

La incertidumbre es un atributo de todo cuanto rodea al hombre y del hombre mismo, se encuentra
cuantificado por el nivel de incertidumbre como medida de la inseguridad o grado de desconocimiento
acerca del valor que puede tomar una variable, proceso o fendmeno bajo estudio. Cuando se estudia un
proceso especifico, el nivel de conocimiento sobre el mismo puede variar desde el extremo de no saber
absolutamente nada acerca de él (ignorancia total), hasta el extremo de llegar a entender y modelar
completamente su comportamiento (certidumbre total). Ambos extremos, son poco probables en la

realidad, ya que a pesar de no disponer de ningun modelo que caracterice la variable, fendbmeno o
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proceso bajo estudio, siempre se dispone de un minimo de informacidén que nos separa de la ignorancia

total.

1.3.  Probabilidad.

La probabilidad se define como una medida de la posibilidad de ocurrencia de un evento (1).

Para definir formalmente probabilidad existen dos escuelas de pensamiento que regulan su significado y
aplicacion, la frecuentista o clasica de probabilidad y la subjetivista o bayesiana de probabilidad. La
clasica de probabilidad apoya la idea de que la frecuencia de ocurrencia de un evento es un indicador de
probabilidad de dicho evento, es decir, si el evento es muy frecuente se asume que su probabilidad de
ocurrencia es alta (su probabilidad tiende a 1); si por el contrario, el evento es poco frecuente se asume
que su probabilidad de ocurrencia es baja (su probabilidad tiende a 0). La bayesiana define a la
probabilidad como el grado de confianza en la veracidad de una proposiciéon. Una proposicion es una

hipétesis que puede ser probada como verdadera o falsa.

1.3.1. Probabilidad de Falla.
La Probabilidad de Falla es la probabilidad de que un componente, sistema o0 proceso falle o deje de

realizar lo que del mismo se requiere, en un intervalo de tiempo determinado (1).

1.3.2. Distribuciones de Probabilidad.

Las Distribuciones de Probabilidad son modelos que describen la forma en que se espera que varien los
resultados o probables valores de una variable aleatoria y se caracteriza por tres criterios fundamentales:
el valor central o medida de posicién (la media, la mediana o la moda), el grado de dispersién (la
desviacion estandar) y la forma de la curva (forma general de la distribucion probabilistica) (1).

Existen distribuciones de probabilidad para describir variables continuas tales como: distribucién Normal,
distribuciéon Lognormal, distribucion Exponencial, distribucion Weibull, distribucién Beta, distribucion
Gamma, distribucion Triangular, distribucién Uniforme, y a variables discretas como son: distribucion

Binomial, distribucion de Poisson, distribucion hipergonométrica, distribucion geométrica, entre otras.

1.4. Pruebas de Bondad de Ajuste.
La Prueba de Bondad de Ajuste mide la discrepancia entre una distribucion observada y otra tedrica. En

otras palabras se puede definir como la probabilidad de reproducir el conjunto de datos de la muestra, a
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partir de una distribucion tedrica paramétrica seleccionada. Existen diferentes pruebas de bondad de
ajuste como son: prueba de Chi-Square, Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Darling (1).
Estas pruebas contemplan los siguientes pasos:
v' Graficar cada una de las curvas de las distribuciones hipétesis tedricas obtenidas con sus
parametros estimados y el histograma de los datos de la muestra.

v Calcular para cada distribucion hipétesis el valor de prueba y compararlo contra el valor critico.

Si el valor de prueba es menor que el valor critico entonces la distribucion hipotética se considera un buen
ajuste y la hipétesis no es rechazada. Si por el contrario, el valor de prueba es mayor que el valor critico,

la hipbtesis se rechaza.
1.5. Confiabilidad.
La Confiabilidad es el complemento probabilistico de la probabilidad de fallas (1).

1.5.1. Confiabilidad Integral.

Se define Confiabilidad Integral como una sinergia de disciplinas y metodologias basadas en confiabilidad
y riesgo, que incorpora herramientas para el manejo probabilistico de informacién y su incertidumbre y
avanzadas técnicas de diagndstico, modelaje y prondstico, en la busqueda de reducir sistematicamente la
ocurrencia de fallas, paros y eventos no deseados, para optimizar el costo del ciclo de vida de los activos.
Dentro de los objetivos de la confiabilidad integral se encuentra predecir todos los escenarios de
produccion factibles, modelando las incertidumbres asociadas a las variables técnicas que rigen su
proceso particular de produccién, predecir probabilisticamente la ocurrencia de eventos no deseados, e
identificar acciones concretas para minimizar su ocurrencia y explorar las implicaciones econémicas de
cada escenario posible y disenar planes y estrategias optimas para el manejo del negocio (1).

La Confiabilidad Integral se sustenta en la integracion de diversas disciplinas y metodologias tales como:
Dentro de las disciplinas: probabilidad y estadistica descriptiva, gerencia de la incertidumbre, ingenieria de
confiabilidad, analisis de riesgo, confiabilidad humana y gerencia de activos.

Entre las metodologias: analisis de criticidad , analisis de confiabilidad, disponibilidad y mantenibilidad
(CDM), mantenimiento basado en confiabilidad o cuidados integral de activos (MCC), inspeccion basada
en riesgos (IBR), optimizacion costo y riesgo (OCR), analisis causa raiz (ACR), analisis econémico de

ciclos de vida (AECV), entre otras.
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Las disciplinas son las llamadas ciencias base que proveen conceptos, leyes y herramientas para resolver
problemas de diversa indole; son de naturaleza eminentemente genérica. Por su parte, las metodologias
son recetas para resolver problemas especificos que se disefian combinando herramientas provenientes
de diversas disciplinas (1).

Para garantizar la adecuada utilizacion de las metodologias en la Confiabilidad Integral se recomienda

poseer conocimientos sobre las disciplinas o ciencias base.

1.5.1.1. Gerencia de la Incertidumbre.

La Gerencia de la Incertidumbre es un proceso que se inicia con la cuantificacién de los niveles de
incertidumbre de cada una de las variables que intervienen en el modelo de decisién utilizado, asi como el
de la incertidumbre propia de los modelos a utilizar. Posteriormente se determina el impacto de la
incertidumbre en el modelo de decisién considerado, basicamente se propaga la incertidumbre de cada
una de las variables de entrada a través del modelo escogido o grupo de modelos seleccionados para
representar el proceso o fenémeno bajo estudio. De la misma manera, en esta fase se determina el costo
de la incertidumbre y se realiza un andlisis de sensibilidad para identificar las variables de mayor impacto
sobre el modelo. Por ultimo se toman acciones para reducir la incertidumbre en caso de ser técnicamente
factible y econdmicamente rentable. Es aqui donde debe compararse las consecuencias de una accién
orientada a reducir la incertidumbre (y por consiguiente incrementar nuestra probabilidad de acierto), con
las consecuencias de decidir sin reducir la incertidumbre. Por lo que se puede inferir, el objetivo en si no
es disminuir la incertidumbre simplemente por disminuirla, sino reducirla cuando ello se traduce en un

beneficio neto dentro del proceso de toma de decisiones (2).

1.5.1.2.  Cuantificacién de la Incertidumbre.
La cuantificacion de la incertidumbre comprende la cuantificacion y caracterizacion probabilistica de cada
una de las variables de entrada, la propagacion de la incertidumbre de las variables de entrada a través

del modelo y la cuantificacion y caracterizacion probabilistica de la variable de salida (2).

1.5.1.3. Caracterizacién Probabilistica de Variables Aleatorias.
La caracterizacion probabilistica de variables aleatorias es el proceso para conocer el comportamiento de
las variables, asi como un conjunto de distribuciones para representar la heterogeneidad e incertidumbre

de las mismas (1).
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La caracterizacion se clasifica en caracterizacion por la naturaleza fisica, confinamiento o representacion
matematica de la variable a modelar.
En el desarrollo de la investigacion se abordara la caracterizacion a través de la naturaleza fisica de la
variable a modelar, donde las variables pueden ser continuas o discretas.
En funcion de la naturaleza de la variable de interés y de la disponibilidad de data, existen dos fuentes
basicas de informacion para describir las variables:

v' Datos provenientes de observaciones directas y/o medicién de dispositivos de campo.

v' Datos provenientes del conocimiento empirico del proceso.
En el primer caso, los datos son perfectamente caracterizados desde el punto de vista probabilistico. La
cuantificacion de la frecuencia de apariciéon de los datos en la muestra permite obtener una distribucion de
probabilidad y hacer una evaluacion probabilistica objetiva debido a que se parte de la abundancia de la
evidencia de la muestra.
En el segundo caso, la obtencién de los datos se hace en forma de datos. En estas situaciones se recurre
a la utilizacién de la opinion de expertos, lo que permite combinar el conocimiento de las personas sobre
el area o proceso en andlisis con la poca evidencia o datos disponibles. Esta combinaciéon agrega el
componente subjetivo a los analisis. Afortunadamente existen un sin numero de instrumentos que

permiten minimizar la subjetividad de la informacién por parte del experto.

1.5.1.3.1. Caracterizacién Probabilistica de Variables con Informacion de Campo.
La caracterizacion probabilistica de variables con informacién de campo se rige por una serie de pasos
que se describen a continuacion:
1. Plantear las hipétesis de las distribuciones paramétricas que podrian hacer un buen ajuste con los
datos.
Calcular los parametros de cada una de las distribuciones hipétesis con los datos de la muestra.
Realizar alguna de las pruebas de bondad de ajuste.
Seleccionar entre las distribuciones hipotéticas no rechazadas, aquella que tenga el valor de

prueba mas bajo.

1.5.1.4. Propagacion de la Incertidumbre.
La propagacién de incertidumbre es el procedimiento mediante el cual se puede incluir y contabilizar la

incertidumbre asociada a las variables de entrada, en un determinado modelo matematico (ecuacion,
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inecuacion o correlacion), para cuantificar la incertidumbre de la variable de salida; en otras palabras, es la
metodologia o proceso para resolver ecuaciones, cuando las variables de entrada son distribuciones de
probabilidad. Si las variables de entrada al modelo tienen incertidumbre, entonces el resultado o salida del
modelo debe tener incertidumbre (2).

Para la propagacion de la incertidumbre existen dos métodos de solucion: las soluciones analiticas por
medio del método de los Momentos con series de Taylor y las soluciones numéricas a través del método

de simulacion de Montecarlo.

1.5.1.5. Método de Simulacion de Montecarlo.

La simulacion es el proceso de disefar y desarrollar un modelo computarizado de un sistema o proceso y
conducir experimentos con este modelo con el propésito de entender el comportamiento del sistema o
evaluar varias estrategias con las cuales se puede operar el sistema (3). Estda compuesta por un conjunto
de hipdtesis expresado como relaciones matematicas y/o légicas entre los elementos del sistema y la
ejecucidbn a travées del tiempo en un ordenador para generar muestras representativas del
comportamiento.

Actualmente existen diversos métodos de simulacion entre los mas importantes se encuentran: la
simulacion continua (los estados del sistema cambian continuamente su valor y son modelados con
ecuaciones diferenciales), por eventos (el comportamiento varia en instantes de tiempo dados), por
automatas celulares (divide el comportamiento del sistema en subsistemas mas pequefios denominadas
células) y estadistica o de Montecarlo (muestreo sistematico de variables aleatorias).

El método de Montecarlo es uno de los métodos matematicos computacionales mas usados y antiguos
existentes, proveniente de la referencia al Casino de Montecarlo (Principado de Mdnaco) por ser “la capital
del juego de azar”, el cual data aproximadamente de 1944 con el desarrollo de la computadora, aunque
existen instancias aisladas y no desarrolladas anteriores a este afio. En sus primeras investigaciones John
von Neumann y Stanislao Ulam refinaron la ruleta rusa y los métodos de divisidn, sin embargo, Harris y
Herman Kahn en 1948 fueron los que llevaron el desarrollo sistematico. El uso real del método de
Montecarlo como una herramienta de investigacion, proviene del trabajo de la bomba atomica durante la
Segunda Guerra Mundial, este trabajo involucrd la simulacion directa de problemas probabilisticos de
hidrodinamica concernientes a la difusién de neutrones aleatorios en material de fusiéon. Alrededor de
1970, los desarrollos tedricos en complejidad computacional comienzan a proveer mayor precision y

relacion para el empleo del método Montecarlo (4) .
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El método Montecarlo o Simulacion de Montecarlo agrupa una serie de procedimientos que analizan
distribuciones de variables aleatorias usando simulacion de numeros aleatorios, dando solucién a una
gran variedad de problemas matematicos estocasticos o deterministicos, a través de experimentos con
muestreos estadisticos en una computadora. EI método de Montecarlo se usa para analizar problemas
qgue no tienen un componente aleatorio explicito, para resolver integrales que no se pueden resolver por
métodos analiticos o para cualquier esquema que emplee nimeros aleatorios, usando variables aleatorias
con distribuciones de probabilidad conocidas, el cual es usado para resolver ciertos problemas
estocasticos y deterministicos, donde el tiempo no desempefia un papel importante (1) (2) (4) (5).

La Simulacion de Montecarlo constituye el método que brinda mayor cantidad de informacion de las

variables de salida de los modelos matematicos utilizado en la Confiabilidad Integral.

1.6. Herramientas Existentes.

A continuacién se analizan brevemente las principales herramientas existentes que realizan la Simulacion
de Montecarlo.

SimulAr: software desarrollado en Argentina y disefiado como complemento de Microsoft Excel 2003 o
2007 (6).

W3MCSIM: software disefiado como complemento de Microsoft Internet Explorer 6 (7).

@Risk: software que realiza analisis de riesgo a través de la Simulacién de Montecarlo integrado como un
complemento (add-in) de Microsoft Excel. Posee una variedad de opciones de licenciamiento, incluyendo
licenciamiento corporativo, por redes y servidores, y mediante licencias académicas sumamente costosas
(8).

Invest Sign: herramienta de andlisis de riesgo a través de Simulacién de Montecarlo con un elevado costo
de licenciamiento (9).

Cristal Ball: software de Simulacién de Montecarlo, propiedad de Oracle, con altos costos de
licenciamiento e integrado como complemento de Microsoft Excel (10).

YASAI: software de Simulacion de Montecarlo suplementario para el Microsoft Excel creado por la
Universidad de Rutgers (11).

GoldSim: herramienta de Simulacién de Montecarlo, de alto costo de licenciamiento y requiere de la

plataforma de Microsoft Window (12).
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Herramientas Caddigo Plataformas Complementos Costos
Abierto de Microsoft Internet de
Ejecucion Excel. Explorer licenciamiento

SimulAr No Window Si No Si
W3MCSIM No Window No Si Si
@Risk No Window Si No Si
Invest Sign No Window No No Si
YASAI No Window Si No Si
GoldSim No Window No No Si
Cristal Ball No Window Si No Si

Tabla 1: Herramientas de Simulacion de Montecarlo.

1.7. Tecnologia a Utilizar.

El lenguaje de programacion C++ fue disefiado en los afios 1980 por Bjarne Stroustrup, con la intencion
de extender al exitoso lenguaje de programacion C con mecanismos que permitan la manipulacion de
objetos. C++ provee de facilidades de programacién genérica, estructurada y orientada a objetos,
convirtiéndolo en un lenguaje multiparadigma. Dota a los desarrolladores de la posibilidad de redefinir los
operadores (sobrecarga de operadores), crear tipos de datos genéricos y desarrollar tanto a alto como a
bajo nivel (13).

El lenguaje de programacion interpretado Python fue creado por Guido van Rossum en el afio 1991. Su
nombre proviene de la aficion de su creador por los humoristas britdnicos Monty Python. El principal
objetivo que persigue este lenguaje es la facilidad de lectura y de disefio. Es un lenguaje de programacion
multiparadigma, o sea provee a los programadores adoptar varios estilos: programacion orientada a
objetos, estructurada, funcional y otros soportados mediante extensiones. Ademas usa tipo de dato
dinamico y reference counting para la utilizacién de la memoria. Una caracteristica importante del lenguaje
es la resolucién dinamica de nombres (ligadura dinamica de métodos), o sea, enlaza un método con un
nombre de variable durante la ejecucion del programa. El disefio del lenguaje facilita la extension,
proveyendo la inclusién de nuevos modulos desarrollados en otros lenguajes faciimente (14).

Boost es un conjunto de bibliotecas de cddigo abierto que extiende las capacidades del lenguaje de

programacion C++. Su licencia permite el uso en cualquier tipo de proyecto, ya sea comercial 0 no.
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Ademas se basa en el uso intensivo de plantillas con el objetivo de alcanzar el mayor rendimiento y
flexibilidad posible, abarca desde bibliotecas de proposito general hasta abstracciones del sistema
operativo. Dentro de las bibliotecas comprendidas se encuentra boost python, la cual permite la
interoperabilidad sin fisuras entre C++ y el lenguaje de programacién Python y boost math, que provee de
un modulo estadistico con distribuciones de probabilidad y un conjunto de funciones y algoritmos
matematicos (15).

Eclipse es un Entorno de Desarrollo Integrado (IDE del inglés, Integrated Development Environment) de
codigo abierto y multiplataforma, desarrollado originalmente por IBM y propiedad de la Fundacion Eclipse
actualmente. Emplea médulos (plug-in) para proporcionar las funcionalidades al usuario. Este mecanismo
extiende las funcionalidades del IDE como son: soporte de lenguajes de programacion (C/C++, Python,
etc) o frameworks (Qt, entre otros) (16).

Qt (del inglés Quasar Technologies) es un framework multiplataforma para desarrollar interfaces graficas
de usuario, desarrollado por la compaiiia noruega Trolltech propiedad de Nokia desde junio de 2008 y
bajo licencias GPL v1, GPL v2, GPL v3 y LGPL. Esta desarrollado en el lenguaje de programacion C++
con bindings para los lenguajes Python (PyQt), Java (Qt Jambi), Perl (PerlQt), Gambas (gb.qt), Ruby
(QtRuby), PHP (PHP-Qt) y Mono (Qyoto), entre otros. El framework presenta una arquitectura modular
estructurada por varios médulos de los cuales se encuentran: Core (nucleo no grafico de la biblioteca Qt),
Gui (coleccidn basica de componentes graficos), Database, Network, Scripting, OpenGL, XML,
Multimedia, Font Engine, WebKit, entre otros. El framework provee de potentes herramientas de disefo de
interfaces graficas (QtDesigner), un entorno de desarrollo integrado (QtCreator) y un interactivo asistente
de ayuda (QtAssistant) (17).

GSL (del inglés GNU Scientific Library) es la biblioteca cientifica de GNU para los lenguajes de
programacion C y C + +, creada en mayo de 1996, de cédigo abierto, bajo una licencia GPL y compuesta
por una amplia gama de rutinas matematicas de mas de 1000 funciones, con una extensa serie de
pruebas, tales como: numeros complejos, raices de polinomios, funciones especiales, vectores y matrices,
permutaciones, algoritmos de ordenacién, algebra lineal, generacion de numeros aleatorios para
distribuciones, interpolaciones, calculo de raices, entre otros.

Para la realizacién de la pruebas de unidad a la herramienta de Simulacion de Montecarlo se empleara el

framework estandar PyUnit de python (18).
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PyUnit es la herramienta o framework oficial para hacer pruebas unitarias en Python. Se incluye en la
libreria estdndar (modulo unittest) y ha sido creado por los desarrolladores de JUnit para facilitar la
creacion y gestion de pruebas en mddulos Python. Este framework es soportado perfectamente por los
IDEs mediante extensiones para Python y permite separar el cédigo de pruebas, del cédigo del propio
proyecto para mejorar la comprension, refactorizacion y la facilidad para hacer cambios en el programa.
PyUnit permite realizar pruebas de igualdad, excepciones, fallos, pruebas de cordura (comprobar que no
se producen situaciones imposibles) y pruebas de mayusculas (relacionadas con las cadenas de
caracteres) (14).

Visual Paradigm para UML (VP-UML) es una herramienta case multiplataforma que soporta el ciclo de
vida completo del desarrollo de software: analisis y disefio orientados a objetos, construccién, pruebas y
despliegue, entre otros. Permite dibujar todos los tipos de diagramas de clases, codigo inverso, generar
cbédigo desde diagramas y generar documentacion. El VP-UML soporta los Ultimos estandares de la

notacion UML 2.0 y mdltiples lenguajes de programacién (19).

1.8. Metodologia a Utilizar.
Proceso Unificado de Rational (RUP del inglés, Rational Unified Process) es un proceso de desarrollo de
software resultante de la experiencia de mas de 30 afios de trabajo de James Rumbaugh, Grady Booch e
Ivar Jacobson que junto a UML, constituye la metodologia estandar mas utilizada para el andlisis, disefo,
implementacién y documentacion de sistemas orientados a objetos en la actualidad. RUP se divide en
cuatro fases (Inicio, Elaboracién, Construccion, Transicion), presenta nueve flujos de trabajos, de ellos
seis son de ingenieria (Modelamiento del Negocio, Requerimientos, Analisis y Disefio, Implementacion,
Prueba, Instalacion o Distribucion) y tres de apoyo (Configuracion y Administracion de Cambio,
Administracién de Proyecto, Ambiente) y posee como caracteristicas fundamentales que es centrado en la
arquitectura, guiado por casos de uso, iterativo e incremental. Una particularidad de esta metodologia es
que, en cada ciclo de iteracion, se hace exigente el uso de artefactos, siendo por este motivo, una de las
metodologias mas importantes para alcanzar un grado de certificacion en el desarrollo del software (20).
Lenguaje Unificado de Modelado (UML del inglés, Unified Modeling Language) es un lenguaje de
modelado empleado para definir, detallar y documentar los artefactos de un sistema de software. Entre
los diagramas que propone UML para modelar un sistema encontramos (21):

o Diagramas de estructura (clases, componentes, objetos, despliegue. paquetes).

¢ Diagramas de comportamiento (actividades, casos de uso, estado).
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o Diagramas de interaccion (secuencia, comunicacion).

Conclusiones.

Con el analisis del estado del arte asociado a los principales conceptos de caracterizacién probabilistica
de variables aleatorias, propagacion de la incertidumbre asociada a cada variable de los modelos
matematicos, la Simulacién de Montecarlo y el estudio de las herramientas existentes, las cuales en su
mayoria son dependientes de una plataforma especifica, de cédigo cerrado, son complementos a hojas de
célculo de Microsoft Excel o Microsoft Internet Explorer, poseen altos costos de licenciamiento e
incumplen con las politicas de soberania tecnolégicas exigidas por los convenios PDVSA-UCI, se propone
el desarrollo de una herramienta de Simulacién de Montecarlo de codigo abierto, multiplataforma e
integrada al proyecto SCIA bajo los principios de soberania tecnoldgica como solucién al problema
investigativo planteado. Para la realizacion de la misma se utilizara el lenguajes de programacion C++
complementado por la biblioteca Boost para el desarrollo del médulo de distribuciones probabilisticas, con
la finalidad de lograr la mayor eficiencia y rendimiento en los célculos matematicos, el lenguaje python
integrado al framework Qt para el disefio de la interfaz de usuario y la visualizacion de los datos, con el

objetivo de agilizar el desarrollo e integracion de la misma.
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CAPITULO 2: DISENO E IMPLEMENTACION.

Introduccion.

El presente capitulo describe la arquitectura, el modelo de disefio e implementacién de la solucion. Se
realiza la representacion, descripcion, estandarizacion y documentacion de las clases y funcionalidades
disefiadas, asi como, la representacion de los componentes para su implementacion y los requerimientos
para el despliegue.

2.1. Insumos.

La metodologia utilizada en la construccion de la solucion propone que todo el ciclo de vida sea centrado
en la arquitectura, guiado por casos de usos, iterativo e incremental. Por lo que es indispensable recibir
como insumos los artefactos siguientes:

2.1.1. Artefactos.
v" Documento de la Arquitectura.
v' Casos de Usos.
v Descripcion de los casos de usos.
v" Documento de Especificaciones Técnicas de Simulacion de Montecarlo.
v" Documento de Especificacién de Requisitos.

2.1.2. Casos de Usos.
v' Caracterizacién Probabilistica de Variables Aleatorias.
v Calculo Numérico de la Disponibilidad y Niumero Esperado de Fallas para Equipos Reparables.
v" Propagacion de la Incertidumbre asociada a cada Variable del Modelo Matematico.
Cada uno de los casos de usos antes mencionados, representan un algoritmo del mismo nombre. Estos

describen una secuencia de pasos para su correcta ejecucion.

2.1.2.1.  Caracterizacion Probabilistica de Variables Aleatorias.
Pasos a seguir para la Caracterizacion Probabilistica de Variables con Informacion de Campo:
1. Plantear las hipotesis de las distribuciones paramétricas que podrian hacer un buen ajuste.
2. Calcular los parametros de cada una de las distribuciones hipotesis con los datos de la muestra.

3. Realizar alguna de las pruebas de bondad de ajuste.
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Estas pruebas contemplan las siguientes etapas:

2.1.2.2.

Elaborar el histograma de frecuencias relativas, en el cual se apreciara la funcion tedrica de
densidad que se ajusta mejor a los datos del histograma.

Graficar cada una de las curvas de las Distribuciones Hipotesis tedricas obtenidas con los
parametros estimados en el paso anterior, con el histograma de los datos de la muestra.

Calcular para cada Distribucion Hipétesis el valor llamado “valor de prueba” y compararlo contra el
valor llamado “valor critico”.

Comparar los Criterios de decision. Si el “valor de prueba” es menor que el “valor critico” entonces
la Distribuciéon Hipotética se considera un buen ajuste y la hipétesis no es rechazada. Si por el

contrario, el “valor de prueba” es mayor que el “valor critico”, la hipétesis se rechaza.

Calculo Numérico de la Disponibilidad y el Numero Esperado de Fallas para equipos

reparables.

Pasos a seguir:

1.

Caracterizacion Probabilistica de los “Tiempos de Operacién entre Fallas” y los “Tiempos Fuera de
Servicio”, utilizando el historial registrado de los equipos reparables, se debe aplicar el algoritmo
Caracterizacion Probabilistica de Variables Aleatorias.

Generar aleatoriamente un valor de “Tiempo de Operacién entre Fallas” y un valor de “Tiempo
Fuera de Servicio”, a cada variable desde sus respectivas distribuciones de probabilidad, para esto
es necesario generar numeros aleatorios de probabilidad (entre 0 y 1) que se introduciran en la
ecuacion de la distribucion acumulada inversa, que caracterizan al “Tiempo de Operacién entre
Fallas” y al “Tiempo Fuera de Servicio”.

Sumar el “Tiempo de Operacion entre Fallas” y registrar (Xj = Xj-1 + Xk).

Sumar el “Tiempo Fuera de Servicio” y registrar (Yj = Yj-1 + YK).

Sumar los “Tiempos de Operacién entre Fallas” (Xj) y los “Tiempos Fuera de Servicio” (Yj) y
registrar Tj = Tj-1 + Xk + Yk (Tiempo Total).

Retornar al paso 2 y repetir nuevamente los pasos del dos al cinco hasta que el Tiempo Total (Tj)
sea igual al Tiempo Mision (tm).

Determinar la Disponibilidad (Dj = Xj/Tj) y registrar el Numero de Fallas.

Retornar al paso 2 y repetir nuevamente los pasos del 2 al 7 hasta completar un numero “m” de
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iteraciones.
9. Una vez completadas las “m” iteraciones, construir un histograma de frecuencias con los “m”

probables valores de “Disponibilidad” y “Numero Esperado de Fallas” almacenados.

_INnICIO

CARACTERIZAR PROBABILISTICAMENTE EL TIEMPCO DE OPERACION ENTRE FALLAS (X) ¥ UN VALOR DEL TIEMPO FUERA DE SERVICIO (¥)
DESDE LOS DATOS DE LA MUESTRA; SIGUNENDO LOS PROCEDIMIENTOS DESCRITOS EN LOS PUNTOS 2.3.3.1 DEL CAP. Il SECION 2.2
Y 4.3.1.3.1 DEL CAP. Il SECCION 2.4
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Tiempo de Operacidn entre Fallas del Tiempo fuera de Servico

A P

SELECCIONE EL NUMERO |
DE ITERACIONES = m |"

=1

=1
k=1

T,=0 ‘

2

Mo=0
¥o=0

-—
-

GENERAR ALEATORIAMENTE UN VALOR DEL TIEMPO DE OPERACION ENTRE FALLAS (X) ¥ UN VALOR DEL TIEMPO
FUERA DE SERVICIO (v¥) DESDE SUS RESPECTIVAS DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD,; SIGUIENDO LOS
PROCEDIMIENTOS DESCRITOS EN EL PUNTO 3.4.1.2.2.1, DEL CAP. I; SECCION 2.3

I

+ +
F{X)=Distribucidn de Acumulada del F{X)=Distribucicon de Acumulada del
mmposd- Operaci 6n entre nz;as Tiempo fuera de Servicio
e ® * sarr l
S — i
e |
] |
H
: |
i |
H
X = Tiempo fd@ Operacién entre Fallas (hrs) ¥ = Tiempo fuerad de Servicio (hrs)
H

X, =F*(X) Yie=G7(Y)

T=Tig + X+ Vi

)ﬂ.:Xj_l +Xk

i=i+1 | Disponibilidad Yi=Yja Vi
sI d, — ;L 1 o
A NO —
ey — ; —— T<T 2 —— A —— &)
N° Fallas —
no n=f

DISPONIBILIDAD
ESPERADA AL TIEMPO “T™

P— 1 - ]
D(T) —;(gd,- ]

NUMERDO ESPERADD DE
FALLAS AL TIEMPO T~

B

— sToP

i gl ]
AT) =;[§n; ]

lHustracion 1: Algoritmo Calculo Numérico de la Disponibilidad y el Ndmero Esperado de Fallas en Equipos Reparables.
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2.1.2.3. Propagacion de la Incertidumbre asociada a cada Variable en el Modelo Matematico.

Pasos a seguir:

1. Generar aleatoriamente un valor de cada variable desde sus respectivas distribuciones de
probabilidad, para esto es necesario generar numeros aleatorios de probabilidad (entre 0 y 1) que
se introduciran en la ecuacién de la distribucién acumulada inversa, que caracteriza a la variable
en estudio.

2. Sustituir en la funcidon g (X1, X2, X3,.., Xn), el conjunto de valores generados aleatoriamente y
obtener un probable valor de Y.

Registrar y almacenar el valor resultante de Y.
Retornar al paso 1 y repetir nuevamente los primeros cuatro pasos hasta completar un numero “m”
de iteraciones.

5. Una vez completadas las “m” iteraciones, construir un histograma de frecuencias con los “m”

probables valores de “Y” almacenados.

6. Aplicar el algoritmo de Caracterizacion Probabilistica de Variables Aleatorias a la variable de salida.
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Fijar el numero de iteraciones requeridas = m
=1
v

Generar aleatoriamente, un valor de cada variable, desde sus
respectivas distribuciones de probabilidad

- - -
(X, f(X.) (X,
¢.).1_¢.oa 01740 1974 02208 O,2442 i 1623 58 101,53 m:xa ’ 00237 01568 03374 n.s.ﬂ!l
B
X X X

l j l 2f l-"'j
Sustituir en la funcion “g” ,el conjunto de variables generado
aleatoriamente y resolver en forma deterministica para obtener un

probable valor de Y para esta iteracion
Yj =g( Xy, X X3j""an.)

1jr“Nz2jr
v

Registrar y almacenar el resultado Y. ‘
¥

: Si
j=m? T y=pa
z

No |}

Con los “m” valores calculados de Y (desde Y, hasta Y, ), construir un
histograma de frecuencias y realizar prueba de bondad de ajuste para definir
distribucion probabilistica que mejor ajusta

fy)

0.00 20,00 40,00 60,00 B0.00

llustracion 2: Algoritmo Propagacion de la Incertidumbre asociada a cada Variable en el Modelo Matemético.

2.2.  Consideraciones Generales de la Solucion.

El disefio del sistema se basa en los estilos arquitectonicos siguientes:
I. Arquitectura Orientada en Componentes.
II. Arquitectura N-Capas.
lll. Arquitectura Presentacion Desacoplada.

2.2.1. Arquitectura Orientada en Componentes.
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El estilo de arquitectura orientada en componentes describe un acercamiento al disefio de sistemas como

un conjunto de componentes que exponen interfaces bien definidas y que colaboran entre si para resolver

el problema. (22)

Caracteristicas.

v' Es un estilo de disefio para aplicaciones compuestas de componentes individuales, los cuales
pudieran ser las unidades de modelado, disefio e implementacion.

v" Pone énfasis en la descomposicion del sistema en componentes logicos o funcionales que tienen
interfaces bien definidas, las cuales estan separadas de las implementaciones, y las interfaces y
sus interacciones son el centro de incumbencias en el disefio arquitectonico.

v' Define una aproximacion de disefio que usa componentes discretos, los que se comunican a
través de las interfaces que contienen métodos, eventos y propiedades.

Beneficios.

v Facilidad de Instalacién: Cuando una nueva version esté disponible, usted podra reemplazar la
versién existente sin impacto en otros componentes o el sistema como un todo.

v Costos reducidos: El uso de componentes de terceros permite distribuir el costo del desarrollo y del
mantenimiento.

v Facilidad de desarrollo: Los componentes implementan una interfaz bien definida para proveer la
funcionalidad definida permitiendo el desarrollo sin impactar otras partes del sistema.

v' Reusable: El uso de componentes reutilizables significa que ellos pueden ser usados para distribuir
el desarrollo y el mantenimiento entre multiples aplicaciones y sistemas.

v Mitigacién de complejidad técnica: Los componentes mitigan la complejidad por medio del uso de

contenedores de componentes y sus servicios. Ejemplos de servicios de componentes incluyen
activacion de componentes, gestion de la vida de los componentes, gestion de colas de mensajes

para métodos del componente y transacciones.
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2.2.2.

( Q= )
f

[ Ul Components (LIC) ]
| Ul Process Companents (UIF) |

[ R i

(@ (o & )

llustracién 3: Arquitectura basada en componentes.

Arquitectura N-Capas.

El estilo arquitectonico en capas se basa en una distribucion jerarquica de los roles y las

responsabilidades para proporcionar una divisién efectiva de los problemas a resolver. Los roles indican el

tipo y la forma de la interaccion con otras capas y las responsabilidades la funcionalidad que implementan.

(22)

Caracteristicas.

v

Descomposicion de los servicios de forma que la mayoria de las interacciones ocurren solo entre
capas vecinas.

Las capas de una aplicacién pueden residir en la misma maquina o pueden estar distribuidas entre
varios equipos.

Los componentes de cada capa se comunican con los componentes de otras capas a través de
interfaces bien conocidas.

Cada nivel agrega las responsabilidades y abstracciones del nivel inferior.

Muestra una vista completa del modelo y a la vez proporciona suficientes detalles para entender
las relaciones entre capas.

Cada capa contiene la funcionalidad relacionada solo con las tareas de esa capa.

Las capas inferiores no tienen dependencias de las capas superiores.
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v' La comunicacién entre capas esta basada en una abstraccion que proporciona un bajo
acoplamiento entre capas.
Beneficios.
v Abstraccion: los cambios se realizan a alto nivel y se puede incrementar o reducir el nivel de
abstraccion que se usa en cada capa del modelo.
v Aislamiento: se pueden realizar actualizaciones en el interior de las capas sin que esto afecte al
resto del sistema.
v' Rendimiento: distribuyendo las capas en distintos niveles fisicos se puede mejorar la
escalabilidad, la tolerancia a fallos y el rendimiento.
v Simplificacion de las pruebas: cada capa tiene una interfaz bien definida sobre la que realizar las
pruebas y la habilidad de cambiar entre diferentes implementaciones de una capa.
v' Independencia: elimina la necesidad de considerar el hardware y el despliegue asi como las
dependencias con interfaces externas.
b
"
b
lHustracion 4: Arquitectura N-Capas.
2.2.3. Arquitectura con la Presentacion Desacoplada.
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El estilo de presentacion separada indica como debe realizarse el manejo de las acciones del usuario, la
manipulacién de la interfaz y los datos de la aplicacién. Este estilo separa los componentes de la interfaz
del flujo de datos y de la manipulacion. (22)
Caracteristicas.
v" Es un estilo, para disefiar aplicaciones, basado en patrones de disefio conocidos.
v' Separa la légica para el manejo de la interaccion de la representacion de los datos con que trabaja
el usuario.
v" Permite a los disefiadores crear una interfaz grafica mientras los desarrolladores escriben el cédigo
para su funcionamiento.
v' Ofrece un mejor soporte para el testeo ya que se pueden testear los comportamientos individuales.

Beneficios.
v Simplificacién de las pruebas: en las implementaciones comunes los roles son simplemente clases

gue pueden ser testeadas y reemplazadas por mocks que simulen su comportamiento.
v' Reusabilidad: los controladores pueden ser aprovechados en otras vistas compatibles y las vistas

pueden ser aprovechadas en otros controladores compatibles.

Vista de Interfaz

| |

Légica de Negocio

lustracién 5: Arquitectura presentacion desacoplada.

La herramienta se encuentra estructurada por dos moédulos, la biblioteca de simulacién para ingenieros en
confiabilidad llamado Simulater y el médulo de integracién Montecarlo con la aplicacion del proyecto SCIA.
Ambos modulos utilizan las principales ventajas de cada una de los estilos arquitectdénicos antes

mencionados.
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La biblioteca Simulater se basa en una arquitectura orientada a componentes. Esta arquitectura aumenta
la reutilizacion de las funcionalidades de sus componentes en distintos escenarios o aplicaciones
independiente del entorno en el que se ejecute, facilita la extension de los componentes a partir de
software de terceros independiente del lenguaje de codificacion, abstrae al desarrollador de la légica
interna de los componentes con el uso de interfaces para publicar las funcionalidades, facilita el
despliegue y la actualizacion de los componentes sin afectar a otros o al sistema y reduce la complejidad
del sistema.

El médulo Montecarlo se basa en una arquitectura de N-Capas y de presentacion desacoplada. Este
modulo esta estructurado por dos capas, una capa de logica de negocio y otra de presentacion. La capa
de presentacion se encuentra desacoplada de la l6gica de negocio aumentado la reusabilidad de ambas
capas en otros médulos compatibles, facilitando el despliegue y la actualizacion de los capas sin afectar a
otras, facilita la extensién de las capas a partir de software de terceros, reduce el nivel de abstraccion y la

complejidad de las capas con el aislamiento de las mismas.
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==import==

lustracion 6: Arquitectura de la herramienta de Simulacidn de Montecarlo.

2.3.  Descripcion del Disefio.
En este epigrafe se describen los principales paquetes y subpaquetes utilizados en la implementacion del
sistema partiendo de un empaquetamiento de las clases del disefio para lograr un mejor entendimiento del
codigo fuente de la solucion, asi como, las clases, atributos y funcionalidades mas importantes.
Con el andlisis de los requerimientos, casos de usos y el documento de la arquitectura del proyecto SCIA,
se conforma el empaquetamiento de la solucién. La misma se conforma por tres subsistemas principales y
sus respectivos paquetes y subpaquetes que responden a las necesidades planteadas por el cliente, los
mismos son:

v' Subsistema pyprobdist: binding de la biblioteca de distribuciones de probabilidad del mdédulo

matematico de la biblioteca estandar boost al lenguaje python.

Riolvi Acosta Gonzalez. 25



DISENO E IMPLEMENTACION

v Subsistema simulater: biblioteca de Simulaciéon de Montecarlo para ingenieros en Confiabilidad, el

cual presenta funcionalidades como: algoritmo de caracterizacién probabilistica de variables

aleatorias, algoritmo de calculo numérico de la disponibilidad y el numero esperado de fallas para

equipos reparables y el algoritmo de propagacién de la incertidumbre asociada a las variables de

entrada de los modelos matematicos, entre otras. La biblioteca se encuentra estructurada por los

siguientes subpaquetes:

O

@)

@)

@)

@)

Paquete montecarlo: interfaz de la biblioteca Simulater.

Paquete probabilistic_distribution: extensién de la biblioteca de distribuciones de
probabilidad pyprobdist con funcionalidades especificas en el area de la confiabilidad
integral.

Paquete goodness_fit_tests: conjunto de pruebas de bondad de ajuste.

Paquete utils: conjunto de funciones que complementan los paquetes de simulater.

Paquete test: suite de pruebas de unidad a simulater.

v' Subsistema Montecarlo: paquete de integracion de la biblioteca de Simulacién de Montecarlo a la

aplicacion de SCIA integrado por los subpaquetes de logica de negocio e interfaz de usuario

siguientes:

O

Paquete presentation: paquete que maneja las acciones de los usuarios sobre la interfaz y
visualiza los datos.
Paquete business: paquete que maneja toda la légica de negocio en el proceso de

Simulacién de Montecarlo.
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=<imports=:»

==jmport=:=

lustracion 7: Diagrama de disefio de la herramienta de Simulacién de Montecarlo.

2.3.1. Subsistema pyprobdist.
Este subsistema encapsula en clases un conjunto de funcionalidades brindadas por el médulo de
distribuciones estadisticas de la biblioteca boost y a su vez las exporta del lenguaje de programacién

nativo c++ al lenguaje python en el cual se desarrollan todos los médulos de la herramienta.
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TriangularDistribution

UniformDistribution

ibution

HriangularDistribution : triangular_distribution=double>

FuniformDistribution : uniform_distribution=double>

-weibullDistribution ;. weibull_distribution=double>

[+ TriangularDistribution(lower : double = -1, mode : double = 0, upper : double = 1)
[+Triangular Distribution()

+Hower() : double

lmode() : double

Fupper() © double

[+mean() : double

[+variance() : double

+shkewness() : double

I+kurtosis() : double

I+kurtosis_excess() : double

bpclfix : clouble &) double

lredfix : double &) : double
lredfComplement(s : double &) : double
guantile(probability © double &) : double

FETTARTIRT T AT DroBADITY - donblE &1 dable

BetaDistribution
-betaDistribution : beta_distribution=double=
[+BetaDistribution(alpha : double, beta : double)
+BetaDistribution()
+alpha() : double
+heta() : double
+finclAlpha(mean : double &, variance : double &) : double
+finclAlphaP(beta : double &, x : double &, probabiity : double &) : double
+fincBeta(mean : double &, variance : double &) double
+fincBetaP(alpha : double &,  : double &, probability : double &) : double
[+mean()  double
[+variance() . double
+made() : double
+skewness() : double
[+hurtosis() - double
+hurtosis_excess() : double
[+pdf{x : double &) . double
[+cdf(x : double &) . double
+cdfComplement(x ; double &) : double
+quartilz(probahility ; double &) : double
AT OFARABITY -~ AanBE =1 AaEE

FOTATIET

HormalDistribution
[-normalDistribution : normal_distribution<double>

[+MNormalDistribution{mean : double = 0, standardDeviation : double =1}
[+MNormalDistribution()

[+mean()  double
+standardDistribution() : double
[+location() : double

+scale)  double

[+mode() - double

[+shewness() : double

[+hurtosis() : double
[+kurtosis_excess(): double

+pdlf(x : double &) double

[+cdf{x : double &) : double
+cdfComplement(x : double &) : double
[+quartile(probability : double &) : double

l+UniformDistribution(lowwer : double = 0, upper : double = 1)
+UniformBistribution()

+Hower() : double

Fupper() © double

Fmeani) : double

[+variance() : double

Hmedian() : double

+mode() : double

+shkewness() : double

[+kurtosis() : double

+hurtosis_excess() : double

epifix : double &) : double

lredfix : double &) : double

HedfComplement(x : double &) : double
[rauantile(probability : double &) : double
+quantileComplement(probability : double &) : double

N N

|
. <<hind> | e
~ -
: |
|

<s<hind== -

<=hind== ==hind=>

<<hind=>

E ialDistribution

-exponentialDistribution : exponential_distribution=double>

+ExponentiaiDistribution{lambda : double = 1)
+ExponentialDistribution()

+lambdal) : double

+mean() : double

l+stanciardDesviation() : double

+mode() : double

+skewness() : double

+hurtosis() : double

+hurtosis_excess() : double

+pelfix : double &) : double

+celf(x : double &) : double
+cafComplement( : double &) double
+quantile(probabilty : double &) : double
+guantileComplement(probakility : double &) : double

#eibulDistribution(shape : double, scale : double = 1)
[+WeibulDistribution()

+shape() . double

+scale() : double

[+mean() : double

[+variance() : double

[+mode() : double

[+skewness() : double
[+hurtosis_excess() . double

[+pcflx : double &) : double

+colffx : double &) double
+cdfComplement(x : double &) : double
[+ quantile(probability : double &) : double

L+ ciantias: - clouble 2 double
£ -

=

LognormalDistribution

HognormalDistribution : lognormal _distribution=double=

[+ ognormalDistribution{location : double = 0, scale : double = 1)
[+ ognormalDistribution()

[+location() : double

+scale() : double

[+mean() : double

[+variance() : double

[+mode() - double

[+skewness() : double

[+pdfix : double &) . double

[+cdfix : double &) : double

+cdfComplement(x ; double &) : double
+quartils(probability ; double &) : double
+quartilzComplement(probabilty : double &) - double

ibution

-gammaDistribution : gamma_distribution=double=

+GammaDistribution(shape : double, scale : double = 1)
[+GammaDistribution()

+shape() : double

+scale() : double

[+mean() . double

[+variance() : double

[+macde() : double

[+skewness() : double

[+pdf{x : double &) : double

[+cdfix : double &) : double

+cdfComplement(x . double &) : double
[+ouartile(probakilty : double &) : double
+quartii=Complement(probabilty : double &) : double

llustracion 8: Diagrama de clases del disefio del subsistema pyprobdist.

2.3.2. Subsistema Simulater.

El subsistema herramienta de Simulacion Matematica para Ingenieros en Confiabilidad (del inglés,

Simulation Tool for Engineer Realisk) constituye el nucleo de la herramienta matematica, esta compuesto

por los paquetes: Montecarlo, probabilistic_distributions, goodness_fit_tests, utils, exc y test.
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llustracién 9: Diagrama de paquetes de simulater.

2.3.2.1. Paquete montecarlo.

Este paquete provee la interfaz de las funcionalidades brindadas por la biblioteca y la implementacion de
los algoritmos para la caracterizacion probabilistica de variables aleatorias, propagacion de la
incertidumbre asociada a cada variable del modelo matematico y el céalculo de disponibilidad y numero
esperado de fallas para la ingenieria en confiabilidad, entre otros.
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-critical_walus
-GFT_data
-clata
-params
-pdl_type
-pcl_obj

+_init_ (data, params, pd_type, pd_okj, GFT_data, eritical_value)
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Montecarlo

. +__init__()

+pol_ohject(data, pd_type, gft_type, census_data = None)

+sampling(number, cata, po_type, gft_type)

+zampling_ohkjinumber, pd_obj)

+rnginumber, pe_obj)

+pdfidata, ped_obj)

+cdlfidata, po_obj)

+codf_complement(data, pd_obj)

+cprv(data, pe_type, gft_type, census_data = None)
+aenfre(TOEF_params, TFS_params, TOEF_pd, TFS_pd, iteration, mission_time)
+puavmm(data, pd type, function, run, step = 0)

MontecarloKSData

-empirical_function

+__init__(data, params, pd_type, pd_okj, GFT_data, critical_value, empirical_function)

lustracion 10: Diagrama de clases del disefio del paquete montecarlo.

Nombre: MontecarloData.

Descripcion: Clase genérica del modelo de datos para la Simulacion de Montecarlo.

Tipo de clase: Entidad.

Atributo Tipo
critical_value float
GFT _data list

data list
params list
pd_type PDType
pd_obj object
Para cada responsabilidad

Nombre:

Descripcion:

Tabla 2: Descripcion de la clase MontecarloData.

Nombre: MonetcarloKSData.

Descripcion: Clase del modelo de datos, para los datos resultantes de la prueba de bondad de ajuste

Kolmogorov-Smirnov.
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Tipo de clase: Entidad.

Atributo

Tipo

empirical_function

list

Para cada responsabilidad

Nombre:

Descripcion:

Tabla 3: Descripcion de la clase MontecarloKSData.

Nombre: Montecarlo.

Descripcion: Clase principal de la Simulacion de Montecarlo.

Tipo de clase: Controladora.

Atributo

Tipo

Para cada responsabilidad

Nombre: pd_object(self, data, pd_type, gft_type,
census_data=None)

Descripcion: Funcién que retorna una instancia de la distribucion
probabilistica especificada y sus parametros.

Nombre: sampling(self, number, data, pd_type, gft_type)

Descripcion: Funcibn que retorna una lista de numeros
aleatorios siguiendo el comportamiento de la
distribuciéon que mejor se ajusta, de ser un valor
constante se retorna el mismo ndamero.

Nombre: sampling_obj(self, number, pd_obj)

Descripcion: Funcion que retorna una lista de numeros
aleatorios a través del método sampling dado una
referencia de la distribucién de probabilidad.

Nombre: rng(self, number, pd_obj)

Descripcion: Funcion que retorna una lista de numeros
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aleatorios dado una referencia de la distribucion de
probabilidad.

Nombre: pdf(self, data, pd_obj)

Descripcion: Funcibn que retorna una lista de numeros
calculados por la funcion de probabilidad.

Nombre: cdf(self, data, pd_obj)

Descripcion: Funciébn que retorna una lista de numeros
calculados por la funcibn de probabilidad
acumulada.

Nombre: cdf_complement(self, data, pd_obj)

Descripcion: Funciébn que retorna una lista de numeros
calculados por la funcibn de probabilidad
acumulada inversa.

Nombre: cprv(self, data, pd_type, gft_type,
census_data=None)

Descripcion: Funciéon que retorna una tupla con los datos
generados en el proceso de caracterizacion
probabilistica de la variable aleatoria.

Nombre: aenfre(self, TOEF_params, TFS_params,
TOEF_pd, TFS_pd, iteration, mission_time)

Descripcion: Funcién que retorna una tupla con la disponibilidad
y el numero esperado de fallas.

Nombre: puavmm(self, data, pd_type, function, run, step=0)

Descripcion: Funciéon que retorna una tupla con los datos
generados en el proceso de propagacion de la
incertidumbre asociada a cada variable del modelo
matematico.

Tabla 4: Descripcidn de la clase Montecarlo.

2.3.2.2. Paquete utils.
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El paquete de utiles (del inglés, utils) proporciona a la biblioteca de simulaciones las funcionalidades
necesarias para el célculo de los pardmetros de las distribuciones de probabilidad.

<<auxiliary=>
<<Enum=>>
+parameters_weibull(list_clata) SIS
+parameters_gammallist_data, roots_value) +BETA =0
+parameters_normalilist_cdata) +BETA_PERT =1
+parameters_lognormal_data(list_data) +BINOMIAL =2
+calculate_X50_lognormal(X05, X95) +EXPONENTIAL =3
+calculate_EF_lognormal(X05, X95) +GAMMA = 4
+parameters_lognormal(£05, X985 +NORMAL = 5
+parameters_exponerntial(list_data) +LOGNORMAL = &
+parameters_betailist_data, roots_value) +POISS0N = 7
+parameters_exponential_censusilist_data, list_data_census) +TRIANGULAR =8
+parameters_weibull_census(list_data, list_data_census, initial_root_value, teration) +UNIFORM = 9
+parameters_uniformidata) HVEIBLULL =10
T
I
|
: EE Nt
I
i
W
<<Enum>>
+weibull_fivalue, params) GFTType
+weibull_dfivalue, params) +ALTOMATIC =0
+weibull_fefivalue, params) +HOLMOGORCY _SMIRNDY = 1
+newton_one_dimensional_weibull{list_data, initial_roct_value, teration) +ANDERSON_DARLING = 2
+heta_fivalue, params) +CHI_SQLUARE = 3
+heta_dfivalue, params) +EXPERT_OPINION = 4
+heta_fdf{value, params) +LINDEFINED = -1
+newton_multi_dimensional_betallist_data, roots_value, iteration)

+gamma_f{value, params)

+gamma_df{value, params)

+garmma_fdfivalue, params)
+newton_multi_dimensional_gammailist_data, roots_value, iteration)
+weibull_registered_fivalue, params)

+weibull_registered_dfivalue, params)

+weibull_registered_fdfivalue, params)
+newton_one_dim_weibull_census(list_data, inttial_roct_wvalue, teration)

lHustracién 11: Diagrama de clases del disefio del paquete utils.

2.3.2.3.  Paquete probabilistic_distribution.
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El paquete de distribuciones de probabilidad (del inglés, probabilistic distributions) proporciona a la

biblioteca de simulaciones para ingenieros en confiabilidad el conjunto de distribuciones de probabilidad

necesarias para manejar el comportamiento de las variables aleatorias.

Beta

Lagnormal

Weibull

+__init_ (alpha, beta)
+sampling(number)
+rnginumber)

+_ init__(miu =0, sigma=1)
+ft_lognormal{value)
+pf_lognormal{values)
+r_lognormal({value)
+fr_lognormal{value)
+ppf_lognormal()
+sampling{number)
+rnginumber)

+__init__(scale, shape =1)
+ft_weibull{value)
+pf_weibull_distribution( value)
+r_weibull _distribution{value)
+fr_weibul_distribution{ valus)
+tppf_weibul_distribution)
+sampling{rnumber)
+raglnumber)

BetaPert

+_ init_ (max, like, min)
+mean()
+standard_desviation()
+variancel)
+skewness()
+hkurtosis()

+mode()

+pelfivalue)
+celfivalue)
+rnginumber)
+sampling(number)

Hormal

Gamma

Exponential
+_ init_ (larmbd = 1)
+ahp_explvalue)
+t_expivalue)
+hf_explvalue)
+r_expivalue)
+fr_exp()
+ppf_exp()
+samplingnumber)
+rnginumber)

+_init__ (miu =0, sigma=1)
+ahp_normalvalue)
+ft_normal{value)
+pf_normal{value)
+r_normal{value)
+fr_normal_distribution{value)
+ppf_normal_distribution()
+function({value, mid, sigma)
+sampling{numker)
+rnginumber)

+_init__(shape, scale =1)
+ahp_gammalvalue)
+ft_gammalvalue)
+pf_gammalvalug)
+r_gammalvalue)
+fr_gammaivalue)
+ppf_gammal)
+function(t, alpha, beta)
+sampling{number)
+rnginumber)

Triangular

Uniform

+zampling(number)
+rnginumber)

+_ init_ {lower = -1, mode =0, upper =1}

+zampling{number)
+rnginumber)

+__init__(lower = 0, upper =1)

+__init__(number, probability)

2.3.24.

Paquete goodness_fit_tests.

lustracién 12: Diagrama de clases del disefio del paquete probabilistic_distribution.

El paquete de pruebas de bondad de ajuste (del inglés, goodness fit test) provee a la caracterizacion

probabilistica de la biblioteca determinar la distribucion que mejor se ajusta a los datos de una

determinada variable aleatoria.
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KolmogorovSmirnov

KolmogorovSmirnovData <<instantiate== »
— { ___________________ +_nt_{)
+_int_{)

+ertical_datalnumber)
+empirical_function(number)
est value(miist_function list pd type)

lHustracién 13: Diagrama de clases del disefio del paquete goodness_fit_tests.

Nombre: Kolmogorov_Smirnov.

Descripcién: Clase principal para la prueba de bondad de ajuste Kolmogorov-Smirnov.

Tipo de clase: Controladora.

Atributo Tipo

Para cada responsabilidad

Nombre: critical_data(self, number)

Descripcion: Funcién que retorna una lista con los valores
criticos de la prueba de bondad de ajuste de

Kolmogorov-Smirnov.

Nombre: empirical_function(self, number)

Descripcion: Funciéon que retorna una lista con los valores
calculados por la funcién empirical de la prueba de

bondad de ajuste de Kolmogorov-Smirnov.

Nombre: test_value(self, mlist_function, list_pd_type)

Descripcién: Funcién que retorna una tupla con los valores
generados mediante la prueba de bondad de ajuste

de Kolmaogorov-Smirnov.

Tabla 5: Descripcion de la clase KolmogorovSmirnov.

2.3.3. Subsistema Montecarlo.
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El subsistema constituye el modulo principal de la integracion de la biblioteca Simulater con la aplicacion
del proyecto SCIA. El mismo esta estructurado por los subsistemas de presentacién y légica de negocio
como propone la arquitectura trazada por el proyecto.

=<import=:=

lustracion 14: Diagrama de paquetes de la integracion con la aplicacion del SCIA.
2.3.3.1. Paquete presentation.

El paquete representa la capa de presentacion, constituido por las interfaces de usuario, la légica de las

mismas y los modelos de datos.

==import=:= ==import=:=

lustracion 15: Diagrama de subpaquetes del paquete presentation.

2.3.3.1.1. Subpaquete controller.
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El subpaquete de loégica de las interfaces de usuario contiene las clases encargadas de procesar los

eventos provocados en la interfaz de usuario, actualizar y modificar el modelo que se esté visualizando

siempre que sea necesaria.

AT
ot v o e
Framinn e

i

—— s [ [o—
T ey - ' -
e ]
] [
E— =

llustracion 16: Diagrama de clases del disefio del subsistema controller.

2.3.3.2. Subpaquete business.
El subpaquete representa toda la légica de negocio de la caracterizacion probabilistica de variables

aleatorias y la propagacion de la incertidumbre asociada a cada variable del modelo matematico.

PropagationBusiness CharacterizeBusiness
+_init__ () +_init__ ()
+set_values(info, index) +params_dist()
+set_runirun) +get_pd_ohi()
+propagation() +zet_values(info)
+characterize(data, pd_type, gft_type)

T
I
I
i
==zinstantiate== :
i
|

W/

ReliabilityDataType
+__init__(data = Mone, params = Mone, pd_type = None, gft_type = Moneg)

lustracion 17: Diagrama de clases del disefio del subsistema business.

Nombre: CharacterizeBusiness.

Descripcion: Légica de negocio de la caracterizacion probabilistica a través de la simulacion de

Montecarlo.
Tipo de clase: Controladora.

Atributo Tipo
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Para cada responsabilidad

Nombre: params_dist(self)

Descripcion: Funcion que retorna los parametros de las
distribuciones.

Nombre: get_pd_obj(self)

Descripcion: Funcion que retorna una instancia de la distribucion
probabilistica que mejor ajusta.

Nombre: set_values(self, info)

Descripcion: Funcibn que permite cambiar los valores
resultantes de la caracterizacion.

Nombre: characterize(self, data, pd_type, gft_type):

Descripcion: Funcién que actualiza la instancia a la distribuciéon

probabilistica que mejor se ajusta a través de la

caracterizacion.

Tabla 6: Descripcion de la clase CharacterizeBusiness.

Nombre: PropagationBusiness.

Descripcion: Ldgica de negocio de la propagacion de la incertidumbre de los ~ modelos a través de la

Simulacién de Montecarlo.

Tipo de clase: Controladora.

Atributo

Tipo

Para cada responsabilidad

Nombre: set_values(self, info, index)

Descripcion: Funcion permite cambiar los valores resultantes de
la propagacion.

Nombre: set_run(self, run)

Descripcion: Funcion permite cambiar la cantidad de corridas.

Nombre: propagation(self)
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Descripcion: Funcién que propaga la incertidumbre del modelo
matematico.

Tabla 7: Descripcion de la clase PropagationBusiness.

2.4. Modelo de Componentes General.

La herramienta de simulacién de Montecarlo esta estructurada por la biblioteca pyprobdist, Simulater y el
modulo de integracion Montecarlo.

La biblioteca pyprobdist encapsula y exporta al lenguaje de programacion python las funcionalidades
matematicas de las distribuciones estadisticas a través de la biblioteca boost-python.

El modulo Simulater utiliza los algoritmos matematicos de reduccion de polinomios en varias dimensiones
a través de los métodos de Newton que provee la biblioteca PyGsl para el calculo de los parametros de
las distribuciones de probabilidad que le provee la biblioteca pyprobdist.

El moédulo de Montecarlo depende de los recursos comunes de la aplicacién SCIA, de las interfaces de

usuario y los modelos de almacenamiento de datos en memoria que provee el framework Qt.

==framework== Montecarlo ) ==application==
Gt - scia
€= e I >
T
|
|
[
|
| |
==modelLibrary== ,,'if,
pyprobdist Simulater J
haist ) Il = <<component=:= E
e < - > <<library>>
O g pygsl
= L ol ey
B =
T
|
|
W
==components=: El
<<library>>
boost-python

lustracion 18: Diagrama de componentes de la herramienta de simulacion de Montecarlo.

2.5. Modelo de Despliegue.
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El modelo de despliegue o fisico provee un modelo detallado de la forma en que los componentes de la
herramienta se desplegaran a lo largo de la infraestructura del sistema. Para el despliegue de la biblioteca

se necesita un computador para la ejecucion de las funcionalidades.

<<executionEnvironment>> <<gxecutionEnvironment>>
Computer Database Server
> <<components: g
<<components:= E <<components== E <<entity>>
Scia Simulater A

llustracion 19: Diagrama de despliegue de la herramienta de Simulacién de Montecarlo.

2.6.  Estandarizacion y Documentacion.

Un estandar de codificacién es una tecnologia, formato o método desarrollado, adoptado a través de
proceso abierto de consenso, con la ventaja de facilitar la legibilidad, mantenibilidad, interoperabilidad y
distribucion del codigo fuente de cualquier aplicacion. Los estandares abiertos son capaces de soportar y
administrar en forma mas sencilla y menos costosa la creciente complejidad de los sistemas,
constituyendo una especie de "garantia universal" de compatibilidad, ajena a cualquier proveedor de la
industria por si mismo.

La estandarizacion del cédigo fuente repercute directamente en lo bien que un programador comprende
un sistema de software, la facilidad con que el sistema de software puede modificarse para afiadirle
nuevas caracteristicas, modificar las ya existentes, depurar errores, o mejorar el rendimiento. Por lo que,
si se aplica de forma continuada un estandar de codificacion bien definido, se utilizan técnicas de
programacion apropiadas, y posteriormente se efectlan revisiones del cédigo de rutinas, caben muchas
posibilidades de que un proyecto de software se convierta en un sistema de software facil de comprender
y de mantener.

Como elemento de apoyo a las técnicas de codificacion en la facilitacion de la inteligibilidad del codigo se
encuentra la documentacion interna de un software. Documentar el cédigo de un programa es afiadir
suficiente informacién como para explicar lo que hace, de forma que no sélo los ordenadores sepan qué
hacer, sino que ademas los humanos entiendan qué estan haciendo y por qué. En el mundo del software

todo programa que tenga éxito sera modificado en el futuro, bien por el programador original o por otro
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programador que le sustituya, por lo que es importante que el programa se entienda para poder repararlo
y modificarlo en el menor tiempo posible.

Con el objetivo de facilitar la comprension, mantenimiento e inteligibilidad del codigo fuente de la
herramienta de simulacién de Montecarlo, se utiliza como estandar de codificacion PEP-8, propuesta por
Guido van Rossum creador del lenguaje de programacién python y el script Doxypy de Doxygen para la
generacién automatica de la documentacién interna. Para la supervision y evaluacién del estandar de
codificacién durante el ciclo de vida del software se usa la herramienta Pylint.

Conclusiones.

En este capitulo se ha realizado un analisis de la arquitectura de los médulos de la herramienta mediante
la revisién de los artefactos provenientes de fases anteriores del ciclo de vida del producto. Se enfatizé en
la reusabilidad, extension, reduccion de costos de desarrollo y mantenimiento, facilidad de despliegue y
actualizacién y reduccién de la complejidad de los componentes de la solucién desarrollada. Ademas de la
descripcion de la mayor parte de los componentes implementados, se seleccionaron los subsistemas mas
significativos en la solucion y sus principales clases con el objetivo de una mayor comprension del codigo
fuente. También se abord6 del estandar de codificacion y la documentacion del cédigo fuente usada para
facilitar la comprension y distribucion de la herramienta.
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CAPITULO 3: VALIDACION DE LA SOLUCION.

Introduccion.

Con el objetivo de validar la soluciéon y obtener una aplicacion con la calidad requerida, basado en los
cuatro niveles de prueba propuestos por la metodologia RUP (Unidad, Integracion, Sistema y
Aceptacion), se implementan y ejecutan un conjunto de pruebas automatizadas que permiten detectar y
corregir fallas desde las fases tempranas del desarrollo del software. Estas posibilitan evaluar el grado de
cumplimiento respecto a las especificaciones iniciales, comprobando las funciones de cada uno de los
modulos que componen el sistema, verifican la correcta union de los componentes entre si a través de sus
interfaces, examinan que cada elemento encaje de forma adecuada, que se alcance la funcionalidad y el
rendimiento del sistema, ademas de que el software esté listo y que pueda ser usado por usuarios finales

para ejecutar aquellas funciones y tareas para las cuales fue construido.

3.1. Proceso de Pruebas.

3.1.1. Pruebas de Unidad.

En el proceso de construccion y validacion del software, la implementacién y realizacibn de pruebas
unitarias es, entre otros, uno de los pilares fundamentales. La creacion de pruebas unitarias y su ejecucion
automatizada permiten dotar a dicho proceso, de confianza y calidad. Con estas pruebas no se
encontraran todos los errores que tenga el producto, pero ayudan a asegurar que cada una de las partes

individuales que conforman el sistema funcionan correctamente.

3.1.1.1. Disefio de los Casos de Prueba.

Para la realizacién de las pruebas de unidad se utilizan como recursos fisicos: un computador con
microprocesador Intel Celeron de velocidad de la Unidad Central de Procesamiento (CPU del inglés,
Central Processing Unit) de 2.0 GHz, Memoria de Acceso Aleatorio (RAM del inglés, Random Access
Memory) de 1024 Mb y un disco duro con capacidad de 120 Gb y como recursos ldgicos: sistema
operativo GNU/Linux Debian Lenny con nucleo 2.6.26-2-686.

El documento de caso de prueba de unidad de Montecarlo se encuentra en la siguiente direccion:

http://trac.dst.pdvsa.com/scia/browser/docs/implementacion/pruebasUnitarias/casoPruebaMontecarlo.odt
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Aspecto/Funcién a probar:

Funcionalidades del moédulo utils.

Casos de uso asociados:

Caracterizacion probabilistica de variables aleatorias.

Pasos, Procedimiento o

Caso Precondiciones de Datos de Entrada Resultados Esperados Result?dos
# ejecucion de la prueba Obtenidos
1 Funcionalidad: data = valores del ficheroLambda = 0.000682 Lambda =
parameters_exponential(d Cipag103.txt 0.000682299209
ata) 09
2 Funcionalidad: data = valores del ficherolAlpha =1399.872280 |Alpha =
parameters_gamma(data, [Cipag103.txt Beta = 1.046976 1399.872280440
roots) roots = [3.0, 3.0] 0597
Beta =
1.046975980266
2086
3 Funcionalidad: data = valores del ficherolAlpha = 6.706095 Alpha =
parameters_normal(data) |Cipag103.txt Beta = 1.268026 6.706094828678
roots = [3.0, 3.0] 709
Beta =
1.268025695324
0452
4 Funcionalidad: data = valores del ficheroMiu = 1465.632653 Miu =
parameters_weibull(data) [Cipag103.txt Sigma = 1432.375134 [1465.632653061

2246
Sigma

43
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1432.375133939
511

5, x95)

5 Funcionalidad: Data = valores del ficheroLambda = 0.000679 Lambda =
parameters_exponential_c|Cipag103.txt 0.000678491809
ensus(data, census) census = [123, 124, 156] 635

6 Funcionalidad: Data = valores del ficheroAlpha =1478.749528 |Alpha =
parameters_weibull_cens [Cipag103.txt Beta = 1.008365 1478.749527870
us(data, census, root, run)icensus = [123, 124, 156] 9171

root=1.0 Beta =
run =100 1.008364936178
4746

7 Funcionalidad: X05 =1 Alpha = 0.5 Alpha = 0.5

parameters_lognormal(x0 [x95 = 10 Beta = 0.294985 Beta =

0.294985250737
46307

Tabla 8: Caso de Prueba del paquete utils.

Aspecto/Funcién a probar:

Funcionalidades del médulo montecarlo.

Casos de uso asociados:

Caracterizacion probabilistica de variables aleatorias.

Calculo de disponibilidad y numero esperado de fallas.

Propagacién de la incertidumbre asociada a cada variable del modelo matematico.

Pasos, Procedimiento o

o Resultados
Caso Precondiciones de Datos de Entrada Resultados Esperados
_ _ Obtenidos
# ejecucion de la prueba
1 Funcionalidad: Params = valores del ficheroWeibull Weibull
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cprv(params, pd_type,/Clpag103.txt

gft_type) pd_type = None
gft_type = None
aenfre(TOEF_params, TOEF_params = 2.0 Disponibilidad = 0.002Disponibilidad =
TFS_params, TOEF pd,TFS params = 2.0, 10.0<=x<=0.002999 0.002645
TFS_ pd, TOEF _pd =Numero esperado deNumero
run, mission_time) PDType.EXPONENTIAL fallas = 37 <= x <=41 |esperado de
TOEF _pd = PDType.WEIBULLHistorial del numerofallas =38
run =15 esperado de fallas = 35Historial del
mission_time = 8760 - 48 numero
esperado de
fallas = 39
puavmm(params, Params = 2.0 Valor =1 <=x<=2 Valor = 1.6
pd_type, pd_type = 2.0, 10.0
function, run) function = sum_function
run =100

Tabla 9: Caso de Prueba del paquete de montecarlo.

Las pruebas de unidad realizadas a la biblioteca de Simulacién de Montecarlo fueron realizadas con éxito,

comprobandose el correcto funcionamiento de cada una de las funcionalidades desarrolladas en el mismo.

3.1.2. Pruebas de Integracion.

La necesidad de realizar las pruebas de integraciéon viene dada por el hecho de que los médulos que
forman un programa suelen fallar cuando trabajan de forma conjunta, aunque previamente se haya
demostrado que funcionan correctamente de manera individual. Estas se realizan para comprobar si los
moédulos que estan relacionados se ejecutan debidamente. Con su aplicacion se va conformando el
programa global a medida que se valida como los distintos componentes interaccionan y se comunican
libres de errores. Para la validacion de la integracién se sometié a la solucion a cuatro ciclos de pruebas,
donde se comprobdé el funcionamiento, interaccion, comunicacion y ejecucion de los maodulos

relacionados, ademas permitio la correccion y refinamiento de la aplicacion a distribuir.
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3.1.2.1. Disefo de los Casos de Prueba.

A nivel de integracion, las pruebas de aceptacién de SCIA probaran la linea base de la arquitectura y el
buen funcionamiento de la aplicacién en sistemas operativos GNU/Linux y Windows, asi como, la creacion
y visualizacion de datos para verificar el funcionamiento de la base de datos. Para la realizacion de las
pruebas se utilizan como recursos fisicos: un computador con microprocesador Intel Pentium 4 CPU 2.0
GHz, RAM de 1024 Mb y un disco duro con capacidad de 80 Gb y como recursos légicos: sistema
operativo GNU/Linux Debian Lenny con nucleo 2.6.26-2-686.

El documento de casos de prueba se encuentra en la siguiente direccion:

http://trac.dst.pdvsa.com/scia/browser/docs/integracion/planPruebasintegracion.odt?rev=1262

# | Datos de entrada Resultado Resultado Validacién (llenado
Esperado Obtenido por revision)
1 |Prueba de Instalacion: Instalacion Instalacion Validado con éxito
Realizar una instalacién del SCIA en realizada realizada
una configuracion de un unico equipo | correctamente correctamente

con S.0 Linux. Verificar que la linea
base de arquitectura funcione
correctamente (Conexion con base de

datos)

2 | Prueba de Instalacion: Instalacion Instalacion N/A. No se posee
Realizar una instalacion del SCIA en realizada realizada aun un instalador
una configuracién de un unico equipo | correctamente correctamente para Windows.

con S.0. windows. Verificar que la
linea base de arquitectura funcione
correctamente (Conexion con base de

datos)
3 | Con la instalacion de las maquinas en | Creacion, edicion |Creacion, edicion | Verificado con
cada uno de los sistemas operativos |y eliminacion y eliminacién éxito
se debe crear, modificar y eliminar una |correcta de la correcta de la
ubicacién técnica del equipo ubicacién técnica, | ubicacion técnica,

debe cumplir con |debe cumplir con
las validaciones |las validaciones de
de completitud y |completitud y
exactitud de los | exactitud de los
datos. datos.

4 | Creacién, modificacion y eliminacion Creacion, edicion |Creacion, edicion | Verificado con
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de un equipo y eliminacién y eliminacién éxito
correcta de la correcta de la
ubicacion técnica, | ubicacion técnica,
debe cumplir con |debe cumplir con
las validaciones |las validaciones de
de completitudy |completitud y
exactitud de los | exactitud de los

datos. datos.
5 | Buscar Informacion de objetos técnicos | Buscar Buscar Verificado con
informacion de informacion de éxito

objetos técnicos | objetos técnicos
creados en el RIU |creados en el RIU

con éxito. con éxito.
6 | Construir curva de impacto total Curva de impacto |Curva de impacto |Verificado con
total total éxito
7 | Construir curva de riesgo Curva de riesgo. |Curva de riesgo. | Verificado con
éxito
8 | Construir curva de costo Curva de costo. |Curva de costo. Verificado con
éxito
9 | Instalacion y desinstalacion del El ambiente El ambiente Verificado con
producto exactamente exactamente igual |éxito
igual antes de la |antes de la
instalacion. instalacion.

Tabla 10: Caso de Prueba de Integracion de la aplicacion.

De acuerdo a los parametros de calidad de la disciplina de integracion la construccion se toma como

aprobado, pues no posee ningun error bloqueante hasta donde determinaron las pruebas de humo.

3.1.3. Pruebas de Sistema.

Con la finalidad de asegurar que el sistema esta funcionando como fue establecido por los clientes y
futuros usuarios del mismo, ademas de garantizar que aspectos especificos de su comportamiento tales
como seguridad, rendimiento, fiabilidad y accesibilidad se cumplen satisfactoriamente, se implementaron y
ejecutaron pruebas de sistema automatizadas, en un entorno lo mas parecido posible al entorno final de
despliegue.

Se aplicaron una serie de pruebas diferentes cuyo proposito primordial fue ejercitar profundamente el
sistema. Dentro de ellas se encuentran las de funcionamiento para examinar si el software cumple con

necesidades especificadas en el disefio, permitiendo verificar si el mismo lleva a cabo correctamente
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todas las funciones requeridas. Otras pruebas realizadas fueron las de usabilidad para comprobar que tan
facil de usar para los usuarios es el producto desarrollado cuando entran en contacto con el mismo. Estas
Gltimas posibilitan chequear aspectos como:
I.  Aprendizaje (cuan rapido pueden realizar las tareas basicas la primera vez que interactuan con el
sistema).
Il.  Eficiencia (una vez que han aprendido algo del sistema, que tan rapido pueden llevar a cabo las
tareas).
lll.  Manejo de errores (cuantos errores comete el usuario, qué tan graves son éstos y qué tan facil es
para él recuperarse de ellos).
IV.  Grado de satisfaccion (qué tan satisfactorio es usar el sistema).
Para la validacion del sistema se realizaron cuatro ciclos de pruebas, de ellos se automatizaron las
pruebas de interfaz de usuario y de funcionalidad, tomando como valores de comprobacién los arrojados

por las herramientas de confiabilidad usadas en las industrias de PDVSA (Cristal Ball y APT-Montainer).

3.1.3.1. Disefo de los Casos de Prueba.

Para la realizacion de las pruebas de sistema se utilizan como recursos fisicos: 5 computadores con
microprocesador Intel Pentium 4 CPU 2.0 GHz, RAM de 1024 Mb y un disco duro con capacidad de 80 Gb
y como recursos légicos: sistema operativo GNU/Linux Debian Lenny con nucleo 2.6.26-2-686.

El documento de casos de prueba se encuentra en la siguiente direccion:

http://trac.dst.pdvsa.com/scia/browser/docs/prueba/construccionUno/documentacion/analisisDisenno/caso

DePruebaAplicarPropagacionDelncertidumbre.ods

http://trac.dst.pdvsa.com/scia/browser/docs/prueba/construccionUno/documentacion/analisisDisenno/caso

DePruebaCaracterizarProbabilisticamenteVariablesAleatorias.ods

http://trac.dst.pdvsa.com/scia/browser/docs/pruebal/construccionUno/documentacion/analisisDisenno/caso

dePruebaCalcularDisponibilidadYNumEspFallas.ods

Durante las ejecuciones de los primeros ciclos de prueba se detectaron algunas fallas que se corrigieron
de inmediato por el equipo de desarrollo, actualmente el software no cuenta con fallos bloqueantes, ni

criticos, por lo que cumple con los requisitos necesarios para su despliegue.

3.1.4. Pruebas de Aceptacion.
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Es la prueba final antes del despliegue del sistema. Tiene como proposito verificar que el software esté
listo y que puede ser usado por los usuarios finales. Se efectuaron estas pruebas con el fin de validar que
el sistema cumple con el funcionamiento esperado y permitir al usuario que determine su aceptacion,
desde el punto de vista funcional, de rendimiento, seguridad de acceso a la aplicacién, los datos y
procesos, asi como a los distintos recursos del sistema.

La solucion se sometié a pruebas de aceptacion alfa con el cliente en el area de desarrollo AIT-DST
Mérida. Las mismas validaron el cumplimiento de los requerimientos y necesidades exigidas junto al
equipo de desarrollo, permitiendo la correccion y refinacion de errores e inconformidades en el ciclo de
vida del software. Actualmente se comienza el despliegue de las pruebas de aceptacion beta con los
clientes de las areas de PDVSA de Occidente y Oriente con expertos en el tema de Maracaibo y Maturin

respectivamente.

Conclusiones.

En este capitulo se ha realizado la validacion de la solucién a través del desarrollo de diversas pruebas
gue permiten comprobar la completitud, correctitud, eficiencia, seguridad y estabilidad del sistema entre
otros factores de gran importancia que contribuyen a la calidad del producto creado .Se aplicaron pruebas
de unidad al cédigo fuente durante la etapa de implementacién, permitiendo identificar algunos errores
cometidos en los algoritmos durante la codificacion. De integracion, que posibilitaron comprobar que la
solucion desarrollada funciona correctamente cuando es probada como un todo. Las de sistema
permitieron verificar si este se comporta estable y ofrece una respuesta correcta a las necesidades
funcionales. Por dltimo, las de aceptacién para que los usuarios dieran su aprobacién sobre si el software

es adecuado, facil de manejar, soluciona sus necesidades y cumple sus expectativas.
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Para obtener el software resultante de esta investigacion se transitO por varias etapas: primero la
investigacion del estado del arte, andlisis de las herramientas existentes y las tecnologias a emplear,
luego el analisis de la arquitectura, el disefio y la implementacion de los subsistemas y por ultimo las
pruebas de unidad al codigo fuente.

En sentido general se obtuvieron resultados satisfactorios que dieron cumplimiento a los objetivos
propuestos:

v' Se disefié e implementd la herramienta de Simulacién de Montecarlo.

v' Se disefd e implementé la interfaz de usuario de la herramienta de Simulaciéon de Montecarlo y su
integracion con la aplicacién del proyecto SCIA.

v' Se documenté y estandarizé el codigo fuente de la herramienta de Simulaciéon de Montecarlo y su
integracion con la aplicacién del proyecto SCIA.

v' Se disefi6 e implementd una suite de pruebas de unidad para la validacion la solucion.

v' El proyecto SCIA cuenta con una herramienta de Simulacion de Montecarlo para la caracterizacién
probabilistica de variables aleatorias, la propagacién de la incertidumbre asociada a cada variable
del modelo matematico de sus metodologias.

v' Se desarroll6 una herramienta de Simulaciéon de Montecarlo multiplataforma, de cédigo abierto y
bajo los principios de la soberania tecnolégica.
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Cada dia los ingenieros en confiabilidad requieren de nuevas funcionalidades. Por lo que se recomienda:
v' Implementar las pruebas de bondad de ajuste por los algoritmos de Chi-Square y Anderson
Darling.
v" Ampliar la biblioteca de distribuciones de probabilidad de la herramienta.
v' Implementar la automatizacion de la seleccién de la distribucién de probabilidad que mejor se

ajusta a un conjunto de datos sin la especificacion de la prueba de bondad de ajuste.
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Caracterizacion probabilistica: determinar los atributos probabilisticos peculiares de alguien o de algo,
de modo que claramente se distinga de los demas.

Cddigo abierto: Es una tendencia internacional del desarrollo de software que profesa la distribucion del
cAdigo junto a las aplicaciones, se rigen por licencias tales como GNU/GPL.

Confiabilidad: es la probabilidad de que un componente, sistema o proceso realice en un intervalo de
tiempo determinado lo que se requiere del mismo.

GNU: General Public License (Licencia Publica General).

GNU/GPL: GNU General Public License (Licencia Publica General de GNU).

Incertidumbre: grado de desconocimiento de un tema.

Modelos matematicos: Representacion en pequefio de algunos comportamientos similares en las
matematicas.

Multiplataforma: es un término utilizado frecuentemente en informatica para indicar la capacidad o
caracteristicas de poder funcionar o mantener una interoperabilidad de forma similar en diferentes
sistemas operativos o plataformas.

PDVSA: Petroleo de Venezuela S.A.

Probabilidad: En un proceso aleatorio, razén entre el nUmero de casos favorables y el nimero de casos
posibles.

RUP: Rational Unified Project (Proceso Unificado de Desarrollo).

SCIA: Sistema de Confiabilidad Integral de Activos.

Simulacioén: Alteracion aparente de la causa, la indole o el objeto verdadero de un acto o contrato.
Simulacién de Montecarlo: La simulacién a través del algoritmo mateméatico de Montecarlo.
Subsistema: Una agrupacion de elementos, de los que algunos constituyen una especificacion del
comportamiento ofrecido por los otros elementos contenidos.

UCI: Universidad de las Ciencias Informaticas.

UML: Unified Modeling Language (Lenguaje Unificado de Modelado): Es un lenguaje gréafico para
visualizar, especificar, construir y documentar un sistema de software.

Variables aleatorias: Magnitud que puede tener un valor cualquiera de los comprendidos en un conjunto.
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