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RESUMEN

En este trabajo presentamos una descripcion de un subsistema que brinda soporte a la actividad
de predicciones. Este subsistema forma parte de un Sistema Soporte de Decisiones globales
prototipo en desarrollo en el GIDSATD (Grupo de Investigacion y desarrollo de Sistemas de
Ayuda a la Toma de Decisiones). En particular, en primer lugar describimos brevemente la base
de modelos del sistema, en segundo lugar presentamos un analisis y disefio orientado a objetos
del sistema soporte de predicciones (SSP).

INTRODUCCION

En un proceso de toma de decisiones es necesario considerar las variaciones de la informacion
gque pueden producirse a lo largo del horizonte de tiempo que involucra la decisién. Lorino (1989)
establece..."tomar la decision en base a los datos actuales es una simplificacion frecuentemente
inadmisible del problema”... Esto plantea la necesidad de disponer de herramientas de prediccion
como soporte para la toma de decision.

Por otra parte, ..."intentar racionalizar y tecnificar al extremo el proceso de toma de decisién es
tanto como ignorar sus condicionantes de oportunidad, imaginacién y eficacia relativa”... de este
modo se plantea aqui que si bien se requieren herramientas, estas no debieran ser pensadas
como reemplazantes del experto en predicciones. Como ejemplo de desarrollos que apuntan en
este sentido podemos citar el trabajo de Lo (1994), el autor describe un sistema experto, el cual
contiene el conocimiento necesario para seleccionar el método de prediccidbn mas apropiado para
predecir una demanda. A diferencia de los sistemas expertos, un sistema soporte de decisiones
es pensado como una herramienta que brinda soporte al experto y no en reemplazo del mismo.
Es mas, es una herramienta poco Util para alguien que no es experto.

Otro aspecto a considerar es que una prediccidon depende del entorno en el cual se enmarca, por
lo tanto no puede ser permanente sino que debe estar sometida a un proceso continuo de revision
y perfeccionamiento. Esto plantea la necesidad de integracion del SSP con otros sistemas soporte
de decisiones de la organizacion ya que la informacién generada por un proceso de predicciéon ha
de ser utilizada en otras actividades de decision, tales como planificacion estratégica, planificacion
a mediano y corto plazo, planificacion de compras de materiales, etc. Si bien se han desarrollado
softwares que pueden ser utilizados para ayudar en la tarea de predicciones, la integracién de
estos en un sistema es generalmente dificil y poco eficaz.

Con este rapido analisis intentamos reflejar la necesidad de disponer de un soporte global de
informacion. Esto es, los expertos de cada area de una organizacion requieren de herramientas e
informacion para tomar decisiones. Los modelos y herramientas generalmente son particulares de
un area mientras que la informacion es global. Por lo tanto, un sistema soporte de decisiones
competitivo requiere de una adecuada arquitectura y no puede surgir de la integracién de soft-
wares disefiados en forma independiente. Nuestro grupo esta trabajando en el disefio de la
arquitectura de un SSD global (Rico y otros, 1997). Con el término global nos referimos a un
sistema que involucra todos los puntos de decisi6bn de una organizacién y ademas que no es
disefiado para una organizacion en particular. En el desarrollo de este sistema, una de las
actividades a brindar soporte es la de predicciones. En este trabajo describimos la arquitectura del
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subsistema soporte de predicciones. En primer lugar describimos brevemente la conformacién de
la base de modelos del SSP, lugar presentamos un analisis y disefio orientado a objeto del SSP.

BASE DE MODELOS DEL SSP

La base de modelos del SSP esti integrada por modelos de prediccion y herramientas
estadisticas necesarias para dar soporte a los procesos de prediccion.

Técnicas de prediccidon: se pueden clasificar en funcién del tipo de informacién que utilizan en:

Técnicas de informacién subjetiva: utilizan la opinion que tienen ciertas personas sobre el futuro
de la situacion en estudio. Esta técnicas tratan de obtener el maximo aprovechamiento de las
experiencias, opiniones y expectativas de personas o instituciones seleccionadas segun diversos
criterios. Puede ser el caso de encuestas de opinion de empresarios, expectativas de compra de
ciertos consumidores, etc. En esta clasificacion de incluyen los modelos de captura del entorno.

Técnicas de informacion histérica: se basan en la evolucion en periodos anteriores del fenomeno
objeto de estudio. Utilizan la serie temporal de la variable econ6mica en estudio. Como ejemplo
podemos citar: predecir la inflacién del proximo trimestre en base a los datos mensuales de los
ultimos afos, predecir las ventas de una empresa para el préximo afio en base a la evolucion de
las mismas en afios anteriores.

Técnicas de informacion relacional o causal: se basan en las relaciones internas de
funcionamiento del tema cuyo comportamiento se trata de predecir. Utilizan la conexion entre las
variables condicionantes del tema. Las leyes de comportamiento que se supone van a regir en el
futuro, es frecuente que se deduzcan de la experiencia sobre su funcionamiento en el pasado,
con lo cual la informacion histérica resulta también relevante. Como ejemplo podemos considerar
la situacién de predecir la evolucion del tipo de cambio en base a la posible marcha de otros
aspectos que la condicionan, tales como el saldo de la balanza comercial, las diferencias de las
tasas de interés o de inflacion entre paises.

Las técnicas incorporadas a la base de modelos del SSP correspondientes a cada grupo, se
representan en la Figura 1:
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Figura 1

Herramientas Estadisticas: Los métodos estadisticos que incorporamos al moédulo son: calculo
de la media, la varianza y el desvio standard. Ademas, el sistema permite realizar el calculo de las
frecuencias relativas y absolutas de una serie, asi como también las gréaficas de histograma y
ojiva. Para completar el andlisis estadistico agregamos distintos test de hipétesis para realizar
validaciones. De ellos incluimos: test de la media, test de la varianza, test de correlacion,
Contraste_t y Contraste_F.

ANALISIS Y DISENO ORIENTADO A OBJETOS

En el disefio de este médulo hemos utilizado la metodologia de analisis y disefio orientado a
objetos propuesta por Grady Booch (1993). Para obtener los requerimientos de Analisis utilizamos
el enfoque de Analisis de Casos. El mismo consiste en definir escenarios que en su conjunto
describen las funciones a las que debe responder el modulo. A través del recorrido de cada
escenario se identificaron los objetos que participan, las responsabilidades de cada uno, y como
cada objeto colabora con otros, en el sentido de las operaciones que cada uno invoca sobre los
otros. Consideremos como ejemplo el escenario: Prediccion usando Alisado Exponencial.

Alisado Exponencial: Se interpreta como una media ponderada de valores previos anteriores,
reales y de prediccion. El alisado exponencial es una técnica donde la prediccion se genera
mediante un mecanismo de calculo recursivo establecido a priori.

Para el calculo se puede utilizar la expresion yu, = ay; + (1-a) y: que exige disponer de un valor
de a y de un valor inicial de prediccion y, . Esta ultima cuestion es relativamente poco importante y
puede resolverse adoptando directamente y; = y;. En cuanto al valor de a, se calcula el valor que
minimiza el error cuadréatico medio.

Departamento de Informatica - Facultad de Ciencias Exactas 3



Proceedings CACIC 97
Ingenieria de Software. Bases de Datos UNLP

ESCENARIO: Prediccién usando Alisado Exponencial

1. El usuario busca la serie de datos con la cual trabajar

2. Graficar la serie.

3. Crear el modelo de alisado exponencial y calcular el valor 6ptimo de o.
4. Realizar la prediccion

En la Figura 2 se muestra el Diagrama de Objetos correspondiente, el cual representa la interac-
cion entre los objetos que intervienen en el escenarios.
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Presentamos el escenario anterior como ejemplo, no obstante, para desarrollar este trabajo

hemos analizado los escenarios de prediccién asociados a los siguientes casos:

e Prediccion aplicando el modelo de Medias Moviles y el modelo de Alisado Exponencial a una
serie de datos almacenados en una Base de Datos.

e Aplicacién del modelo de Ajuste de tendencia para determinar la tendencia a largo plazo de la
demanda de un producto.

e Aplicacion de la técnica Delfos para asignar valor a una variable exdégena de un modelo
econométrico (Pindyck R.y otro,1980) de prediccién a mediano plazo.

e Aplicacién de modelos Arimas para la predeccién a partir de una serie de datos.

e Uso de modelos uniecuacionales para relacionar un forma lineal una variable endégena y
diversas variables exdgenas.
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Como resultado del andlisis de estos casos, hemos disefiado el siguiente escenario principal
correspondiente a un proceso de prediccion:

ESCENARIO: Proceso de Prediccion

— 1. Determina la serie de datos con la cual trabajar
—= 2. Graficar la serie.

+—= 3. Seleccionar un modelo a crear para la prediccion
—— 4. Analiza la validez del modelo (Test de Hipotesis)

L 5. Crear la prediccion

—— 6. Generar el prondéstico

De este escenario, un analisis de sustantivos, permite inferir como clases/objetos candidatos los
siguientes: Prondsticos, Modelos, Series, Elementos de Serie, Graficos y Test de Hipétesis. En la
Figura 3 se muestra el Diagrama de Interaccion correspondiente, el cual representa la interaccion
entre las clases/objetos candidatos.

Usuario Pronéstico
— Serie de datos .
Graficar
Gréfico Serie | Serie
Se repite Modelo Seleccionado
tantas veces |l Test de
como datos T
ingrese el < | Hipotesis
usuario ﬂ Genera
.Predicci(’)n
_ Prediccién -
Actualiza
~ Pronoéstico < |Pronostico

Figura 4: Diagrama de Interaccién

En este trabajo definimos como prondstico al resultado de un proceso de prediccion. Este
resultado por cierto no es Gnico ni permanente, sino que generalmente consiste en un conjunto de
alternativas, cada una de las cuales depende del entorno en el cual se enmarca la prediccion y de
la técnica utilizada. Luego, la clase Prondstico inferida a partir del escenario anterior, consistira en
un conjunto de n predicciones. En particular, un pronéstico podra estar asociado a n predicciones.
De este modo inferimos que existe una relacion de asociacién entre la clase Pronéstico y la clase
Predicciones.

Una prediccion es en si una serie de datos, por lo tanto toda prediccién estara asociada a una
serie de datos. Inferimos entonces una relacion de asociacion entre las clases Predicciones y
Series. Es también de considerar que toda prediccion resulta de aplicar algiin modelo, por lo tanto
cada una de ellas est4 asociada a un modelo especialmente creado y validado. Luego la clase
Predicciones se relaciona a la clase Modelos mediante una relacion de asociacion.
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Por otra parte, la validacion de un modelo como condicion para aceptar la prediccion realizada por
el mismo, implica que debe satisfacer los test de hipétesis asociados a dicho modelo. De este
modo, se infiere también una relacion de asociacion entre las clase Modelos y la clase Test de
Hipdtesis.

Para realizar la prediccion, el modelo seleccionado, hace uso de la serie que contiene los datos

base de la prediccion. De este modo, se infiere una relacion de uso entre la clase Modelos y la
clase Series.

Consideramos a una serie como una estructura con la cual se representa un conjunto ordenado
de datos. Cada uno de estos datos constituye un elemento de la serie. En base a esta definicion,
se establece una relacién de composicion entre la clase Series y la clase Elementos de Serie.

Una serie puede mostrarse al usuario en forma de gréafico. De este modo, cada serie tendra un
gréfico asociado. Por lo tanto inferimos una relacién de asociacion entre las clase Series y la
clase Gréficos.

Representamos en el Diagrama de Clases 1 los resultados de este andlisis.
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Diagrama de Clases 1

En todo proceso de prediccion, es necesario realizar un analisis de la validez del modelo utilizado
a partir de ciertas medidas de error. En otros términos, la aplicacion de un modelo de predicciones
implicitamente supone que el mismo debe ser sometido a ciertos test de hipotesis. Las
caracteristicas de cada modelo en general determinan cuales son los andlisis de validacién
aconsejables, no obstante es el experto quien decide finalmente el conjunto de test de hipétesis
gue debe verificar el modelo. En el disefio de este sistema hemos definido a los métodos de
validacién como una clase separada del modelo, debido a que son mucho los test a utilizar, y
todos ello comparten atributos y métodos. Por otra parte, se tiene una arquitectura més flexible.
En esta version prototipo del SSP hemos incluido los siguientes test:

e Testde la Media: Test de hipotesis basado en el célculo de la media estadistica de una serie.

e Test de la Varianza: Test de hipotesis basado en el calculo de la varianza de una serie, que
utiliza la tabla de chi_cuadrado.

e Test de Correlacion: Test de hip6tesis basado en el calculo de la correlacidon estadistica de
una serie.

e Contraste T: Test de hipétesis basado en la tabla de t-Student
e Contraste F: Test de hipétesis para validar los parametros de los modelos.

Estos tests comparten atributos y métodos, no obstante poseen otros que son propios de cada
uno, por esta razén hemos definido las clases: Test Media, Test Varianza, Test Correlacion,
Contraste T y Contraste F. Cada una de estas clases hereda de la clase Test de Hipotesis los
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atributos y métodos comunes. Existe por lo tanto una relacion de herencia. Mostramos esto en el
Diagrama de Clases 2:

En el escenario anterior hemos considerado a una serie como una estructura que representa un

e~ D
— L~ / -
ST NM~a ,* Elementos /1
) .
,~~,’\\ 1 1/ ( de Serie |
“\_/—(\ Seres @Q—— \
’ Predmmones / ‘\ o

N -
\ -
g Gréaficos |
l
\ ——
/

’ Prondésticos
\ /

/ / ; ~
1 . . _ Modelos N , Testde [}
- ~ ) < Hipétesis |‘

~
il A

_ e
< =T r~Y o T

e - , \ : / \
Test VS Test ) Test Contraste , , Contraste ,
/ es ( . /I, Correlacion T rof F
‘( Varianza ~ Media 1 \ , .
- -
Y 7 \ —_— | _ s \\ P ’ \ 7

Diagrama de Clases 2

conjunto ordenado de datos sin analizar el tipo de datos. En un procesos de prediccion se utilizan
dos tipos de series de datos:

Las Series Estadisticas, conformadas por los valores de una variable con sus respectivos
datos estadisticos para ser usada en un andlisis de tipo estadistico. Este tipo de series es
generada por las ténicas de prediccion en base a informacion subjetiva, como el caso de la
técnica Delfos.

Las Series Temporales, conformadas por los valores de una variable en funcién del tiempo
con sus estadisticos, para ser usada a efectos de prediccién con algin modelo matematico de
prediccion.

Si bien estas serie comparten la estructura, poseen diferencias sustanciales en cuanto a atributos
y métodos asociados. Por esta razdn hemos definido las clases Series Estadisticas y Series
Temporales. Estas clases se vinculan con la clase Series a través de una relacion de herencia.
Representamos esto en el Diagrama de Clases 3:

Cabe destacar que la clase Modelos inferida del escenario anterior, es una abstraccién de todas
las técnicas, métodos y modelos que el experto puede utilizar para generar un prongstico a partir
de informacién subjetiva, histérica o mediante modelos de relaciones causales. Hemaos definido
una clase para cada tipo de técnica y modelo, a su vez, hemos agrupado a través de clases tipos
de modelos que comparten atributos y estructuras. De este modo, a partir de la clase Modelos
hemos generado la jerarquia de clases, vinculadas mediante relacién de herencia, que presenta
el Diagrama de Clases 4:
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Diagrama de Clases 4

Hemos presentado asi una comprension basica del problema. El paso siguiente fue realizar un
andlisis detallado de la estructura de cada clase y de sus responsabilidades (métodos). Para esto
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hemos desarrollado el Diccionario de Clase para cada una de las clases. A modo de ejemplo se
muestra el diccionario de la clase Series Temporales.

NOMBRE DE CLASE: Series Temporales

DESCRIPCION: Contiene los valores de una variable en funcién del tiempo con sus
estadisticos para ser usada a efectos de prediccibn con algin modelo matematico de
prediccion.

ATRIBUTOS:

Lista de Elementos Temporarios
Tendencia

Estacionalidad

Ecuacién

VYV VVY

METODOS:

Crear Serie

ABM Valores

Calcular Estadisticos
Interpolar

Calcular Medias Moviles (Nro_Orden)
Diferencias Sucesivas
Transformacion Logaritmica
Calcular_Pendiente
Calcular_Estacionalidad

F _Suma

F Resta

F_Producto

F_Division

F_Potencia

F Raiz

VVVVVVVVVYVYVVYVYVYY

RELACIONES DE HERENCIA:
SUPERCLASE: Series

A partir de este andlisis detallado se obtuvo informacién sobre las relaciones estructurales
necesarias (por ejemplo, que la clase Series Temporales necesitara de una lista de los elementos
temporales que la conforma), como asi también un detalle de los atributos de cada clase, y un
detalle de los métodos requeridos por la clase.

CONCLUSIONES

Como conclusion del presente trabajo debemos destacar en primer lugar que, conforme a lo
propuesto por Sage 1991, hemos adoptado una politica de desarrollo evolutiva del SSP prototipo.
Por esto, el analisis y disefio del subsistema fue avanzado hasta un nivel considerado satisfactorio
y luego pasamos a la etapa de programacion. Los resultados de esta primer version académica
del prototipo posiblemente sugieran cambios tanto en la estructura de la informacién como del
disefio del sistema. En este trabajo hemos realizado una breve descripcion de las caracteristicas
de un proceso de prediccion, y en funcion de las mismas hemos descripto los pasos seguidos y
los criterios de analisis utilizados.

Consideramos que la arquitectura definida, en la cual hemos separado en clases a los modelos,
métodos y técnicas de prediccion, a los métodos de validacion y a los datos a través de las series,
ha permitido lograr una arquitectura muy flexible, ya que no esté vinculada a un tipo de prediccion,
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a un modelo de datos, ni a un tipo de prondstico. Esta estructura permite ademas que el experto
pueda incorporar sus propios criterios de valoraciones en las distintas etapas de un proceso de
predicciones, como asi también establecer el disefio de prondstico que considere conveniente.

También es importante destacar que el disefio del modulo compatible con la estructura de un SSD
global, establece un vinculo muy fluido de comunicacién con los modulos a los cuales debe
suministrar informacion. Este vinculo es el que se requiere para trabajar con predicciones
sometidas a procesos de actualizacion continua, necesarios en los entornos cambiantes en los
gque se basan las predicciones.

El prototipo se implementa utilizando el lenguaje de programacion visual DELPHI, para lo cual
debimos compatibiliazar el disefio de objetos realizado siguiendo la metodologia de G. Booch, y el
lenguaje de programacion. La adaptacion mas importante ha sido quizds la necesidad de
almacenar objetos en tablas relacionales.
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