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Resumen

Cuando se trata de tomar decisiones a un nivel ingenieril, medir no es una posibilidad sino
una necesidad; representa una practica sistematica y disciplinada por la cual se puede cuantificar
el estado de un ente. Si hay un aspecto que se debe tener en claro en medicién, es que para
comparar mediciones diferentes las mismas deben ser consistentes entre si, esto es, deben poseer
la misma escala y tipo de escala ademdas de obtenerse bajo métodos de medicién y/o reglas de
calculos equivalentes. Los marcos de medicion y evaluacion representan un esfuerzo, desde la
Optica de cada estrategia, por formalizar el modo de definir las métricas, sus objetivos, entre otros
aspectos asociados, a los efectos de garantizar la repetitividad y consistencia en el proceso de
medicidén que sustentan.

Existen aplicaciones capaces de procesar flujos de mediciones en linea, pero el
inconveniente principal con el que se enfrentan, es que no contienen informacién con respecto al
significado del dato que estan procesando. Para este tipo de aplicaciones, la medicidn es un dato,
es decir, una forma de representar un hecho captado, careciendo de informacidon sobre el
concepto al que se asocian o bien, el contexto en el cual es obtenida dicha medicidn.

Los dispositivos de medicién, estdn en general desarrollados para captar una medida
mediante un método dado, y en la mayoria de los casos, la forma de obtener dicha medida para su
posterior procesamiento en otros entornos (ordenadores de escritorio, moviles, etc.), esta en
funcién de servicios o accesorios provistos por el fabricante.

Suponiendo que la totalidad de las mediciones, provenientes de diferentes dispositivos,
pudieran ser incorporadas en un mismo canal de transmisién, pocos son los entornos de
procesamiento de flujos de datos que incorporan comportamiento predictivo. En aquellos que se
incorpora comportamiento predictivo, ninguno de los analizados se sustenta en una base
conceptual, que permita contrastar una medida contra la definicion formal de su métrica. Esto
ultimo, incorpora un serio riesgo de inconsistencia, que afecta directamente al proceso de
medicion y en consecuencia, a los posteriores andlisis que en base a estos datos se realicen.

Nuestra Estrategia de Procesamiento de Flujos de Datos centrado en Metadatos de
Mediciones (EIPFDcMM), se focaliza en permitir la incorporacién de fuentes de datos
heterogéneas, cuyos flujos de mediciones estructurados y enriquecidos con metadatos embebidos
basados C-INCAMI, permitan realizar analisis estadisticos de un modo consistente a los efectos de
implementar un comportamiento detectivo y a su vez, permitan incorporar informacion
contextual a las mediciones, para enriquecer la funcidon de clasificacidn con el objeto de
implementar el comportamiento predictivo. Tanto la implementacion del comportamiento
detectivo como del predictivo tendran asociados mecanismos de alarma, que permitiran proceder
a la notificacién ante la eventual identificacién de una zona de riesgo. De este modo, se pretende
garantizar la repetitividad y consistencia en el proceso de medicidn que sustentan
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1 Introduccion

En la actualidad existen aplicaciones de software que
procesan un conjunto de datos a medida, que se generan en forma
continua, con el fin de responder a consultas y/o adecuar su
comportamiento en funcidon del propio arribo de datos (Namit,
Gehrke, et al., 2008). Este tipo de aplicaciones tienen por finalidad
actuar de un modo pro activo y en donde la persistencia no es una
prioridad, sino que el aspecto primordial radica en agilizar el
procesamiento de los datos ante su arribo, evitando en lo posible el
descarte de los mismos por cuestiones de desborde, minimizando
el uso de recursos a los efectos de brindar una respuesta
aproximada. En este ultimo punto radica el sacrificio fundamental
efectuado por este tipo de aplicaciones, es decir que se prefiere
disminuir precision descartando datos ante potenciales desbordes a
los efectos de ganar agilidad en la respuesta en linea.

El presente capitulo expondrd en primer lugar las
motivaciones y antecedentes que permitieron arribar al dominio
del tipo de aplicaciones indicadas en el parrafo anterior.
Presentados los antecedentes y motivaciones, se procede a
efectuar el planteamiento del problema en concreto, para
continuar con los requerimientos y supuestos que rigen al planteo
del mismo. A seguir, se plantean las principales contribuciones y
finalmente se describe la estructura de la presente tesis.
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1.1 Motivacion y Antecedentes

Como se menciond anteriormente, existen aplicaciones de software que procesan los
datos en el momento de su arribo primando el principio de agilidad en la respuesta, aunque ello
implique un sacrificio en la precisién dado que arrojan resultados aproximados. Este tipo de
aplicaciones de procesamiento de flujos de datos continuos, rigen su comportamiento
principalmente a partir de los valores actuales de los datos y en donde, la historia presenta una
incidencia relativa que si bien aporta, no es esencial para brindar una respuesta. Por ejemplo, las
aplicaciones para el monitoreo de signos vitales de pacientes emiten mediciones continuamente,
el histdrico es importante por cuanto se podria estudiar la evolucién de un paciente a partir del
mismo, pero ante una situacidon de urgencia lo importante a los efectos de disparar las alarmas
correspondientes, es fundamentalmente la interpretacion de los valores actuales arrojados por las
mediciones y no su histdrico. En forma andloga a las aplicaciones de monitoreo de signos vitales,
pueden encontrarse otras aplicaciones tales como las asociadas al comportamiento de los
mercados financieros; de centrales nucleares; de trafico aéreo; entre otras.

Durante el transcurso del 2003 y vinculado a la Maestria en Administracion de Negocios
gue en aquel momento me encontraba desarrollando, se planted la idea de construir un modelo
de centro de distribucion celular para acopio de miel en la cooperativa de Doblas (Departamento
Atreucdé — La Pampa) (Divan M., 2006). En dicho modelo, uno de los aspectos fundamentales
radicaba en el monitoreo continuo de las condiciones ambientales del centro de distribucion y de
los tambores de miel que contenia, a los efectos de evitar situaciones de deterioro del alimento
que pudiesen producir riesgos a la salud derivados de su consumo (Congreso de la Republica
Argentina, 1969). De este modo, el requerimiento de medicion fue fundamental como asi también
la formalizacidn de las métricas. Dado que se trataba de una Maestria en Negocios, en aquella
tesis se empled el enfoque de Kaplan y Norton (Kaplan & Norton, 2000) para la definicién e
implementacién de las métricas que nutririan los tableros de comandos involucrados en el
monitoreo. Una de las debilidades que se pudo apreciar en el cuadro de mando integral de Kaplan
y Norton radicaba en la ausencia de ontologias que sustenten formalmente los conceptos
intervinientes en el proceso de medicién, como asi también la no consideracién del contexto de
medicidn.

En 2004 se toma contacto con el marco formal de medicidn y evaluacion INCAMI
(Information Need, Concept, Attribute, Metric and Indicator) (Olsina, Molina, et al., 2005), a través
de la serie de cursos CuPIWeb organizados por la Facultad de Ingenieria de la Universidad Nacional
de La Pampa (UNLPAM), el cual permitia formalizar las métricas e indicadores, como sus
conceptos asociados careciendo en ese entonces de informacién contextual relacionada a las
mismas. La incorporacién de la ontologia proveniente de INCAMI, suplia muchas de las dificultades
del cuadro de mando integral de Kaplan y Norton que habian surgido durante el desarrollo del
modelo de centro de distribucion celular para acopio de miel, permitiendo la formalizacién del
proceso de medicidon y evaluacién y por ende su automatizacidon. En 2007, el marco INCAMI
incorpora la capacidad de modelar informacidn contextual dentro del proceso de medicién y
evaluacion pasandose a llamar C-INCAMI (Context - Information Need, Concept Model, Attribute,
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Metric and Indicador) (Molina & Olsina, 2007), lo que permitié formalizar la situacion en la cual el
proceso de medicién era llevado adelante, facilitando notablemente la posibilidad de
automatizacidn del proceso.

La idea de monitorizacion continua iniciada en el modelo de centro de distribucidn celular,
incorporando la posibilidad de formalizar con informacién contextual el proceso de medicién y
evaluacidn con vistas a su automatizacion, abrié en su momento otro interrogante surgido del tipo
de aplicaciones de procesamiento continuo mencionadas inicialmente ¢Se Necesita detectar o
prevenir? La idea era prevenir para minimizar riesgos, motivo por el cual se incorpora un bagaje de
herramientas asociadas a la mineria de datos (Aleman-Beza, Halaschek, et al., 2003; Singh,
Vajirkar, et al.,, 2003a) para actuar pro activamente, de modo predictivo e incorporar
automatizacion en el proceso de toma de decisidn, pero fundado ahora en informacién que
proviene en base a un marco de medicidn y evaluacidn sustentado en una base ontoldgica (Olsina
& Martin, 2004), a la cual se le incorporaba informacidn relativa a su contexto.

1.2 Planteamiento del Problema

A diferencia de las aplicaciones de aprovisionamiento continuo de datos introducidas
anteriormente, las bases de datos tradicionales han sido empleadas en situaciones donde se
requeria principalmente persistencia y respuesta ante consultas complejas. Estas se componen de
un conjunto de tuplas relativamente estaticas, sobre las que podrian efectuarse operaciones de
insercidn, borrado, actualizacidn y reorden con menor frecuencia que lo que se consultan (Golab &
Ozsu, 2003).

En aplicaciones tales como el monitoreo de signos vitales de pacientes, de centrales
nucleares, de mercados financieros y en general, de cualquier aplicacién que requiera
procesamiento y verificacién continua de los datos generados en tiempo real, es menester llevar
adelante en forma ininterrumpida la consulta de los atributos criticos que parametrizan la
naturaleza del problema u objeto (ente) bajo control, por lo que el enfoque tradicional de bases de
datos basado en persistencia no seria el adecuado. De este modo, la caracterizacién de este nuevo
tipo de aplicaciones surge bajo la denominacidon de data stream, el cual se define como una
secuencia en expansion continua e ilimitada de items de datos homogéneos que fluyen en tiempo
real (Getta & Vossough, 2003). La definicién de data stream supone la idea de homogeneidad en
los datos, tiempo y asume por ende una estructura (metadatos) en los mismos.

A los efectos de posibilitar la repetitividad, consistencia y automatizacién del proceso de
medicion y evaluacidn a partir de data streams, es necesario brindar una estructura a los datos del
flujo, que permita incorporar significado del dato a procesar, como por ejemplo: tipo de dato,
definicion de métrica, indicadores asociados, precisiéon requerida, entre otros. Para ello, es
necesario basarse en un marco formal de medicidon y evaluacién con sustento ontoldgico que
posibilite no solo la estructuracién, sino también la determinacién del contenido transmitido a los
efectos de su procesamiento automatico (Olsina & Martin, 2004). En este sentido, se parte del
marco formal de medicidn y evaluacion C-INCAMI, como referencia para la definicion de
metadatos asociados a las métricas, estructuracion de las mediciones respectivas y base
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de informacién contextual referida a la medicién (Molina &

Olsina, 2007; Olsina, Papa, et al., 2007).

Cadigo del Indicador ETEMP

Nombre del Indicador

Nivel de la temperatura corporal

Dominio

(Hiperpirexia, Fiebre muy alta,

fiebre, normal, riesgo de hipotermia, hipotermia)

Escala

Tipo de Escala
Valores del Dominio

Categorica
Ordinal

Unidad

Especificacion

Método de Calculo (Modelo Elemental)

Nombre Andlisis de la Temperatura

Temperatura Axilar
(Métrica Directa)

Valor del Indicador

>=41.50 Hiperpirexia
[38.30, 41.50) Fiebre muy alta
[37.50, 38.30) Fiebre
[36.50, 37.50) Normal

[35.00, 36.50) Riesgo de hipotermia

<35.00 Hipotermia
(A medida que la termperatura
desciende, existe riesgo de

encefalograma plano).

Referencias

Loscalzo, J., Fauci, A., Braunwald, E., Dennis L., Hauser, S., Longo, D.
(2008). “Harrison's principles of internal medicine”. McGraw-Hill
Medical. pp. Chapter 17, Fever versus hyperthermia. ISBN 0-07-
146633-9.

Marx, John (2006). “Rosen's emergency medicine: concepts and
clinical practice”. Mosby/Elsevier. p. 2239. ISBN 9780323028455.

Criterios de Decision

Valor del Indicador

Nivel de Aceptabilidad

Hiperpirexia No aceptable

Fiebre muy alta No Aceptable

Fiebre Pobremente aceptable
Normal Aceptable

Riesgo de Hipotermia

Pobremente aceptable

Hipotermia

No aceptable

Tabla 1. Algunos detalles de la definicion

Para aprovechar la gestidn

través de las mediciones, es necesario desarrollar un modelo de mineria de datos activa que
aborde el procesamiento de data stream basado en C-INCAMI a los efectos de poder detectar y/o

prevenir situaciones de anomalias,

correspondientes metadatos del marco conceptual (Divan & Olsina, 2008). El objeto de incorporar
al procesamiento un comportamiento predictivo, radica en abordar la prevencién como primera
alternativa y la deteccion como segunda alternativa. Es cierto que la prediccion no representa una
tautologia, sino que es factible que existan errores de ajuste en la misma y que ocurran falsos

positivos o negativos, pero ello
indicarse si un indicador se encue

del indicador elemental “Nivel de la Temperatura Corporal” segin C-INCAMI

de metadatos asociados a las métricas y el resultado provisto a

tendencias o desvios de los parametros definidos dentro de los

no condiciona la etapa detectiva, donde ciertamente podra
ntra o no en una zona de riesgo, debido a que la definicion se

sustenta sobre un marco formal de medicidn y evaluacién tal y como expone la Tabla 1.
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En la definicién del indicador elemental “Nivel de la Temperatura corporal”, se plantean
diferentes niveles de aceptabilidad con su correspondiente interpretacion en base a la métrica
“Valor de la Temperatura Axilar”, cuya escala es intervalo, su dominio de valores numérico,
continuo y dentro de los reales positivos. Si se toma en consideracién que la interpretacién de los
rangos expuestos en la Tabla 1 son categoéricos, se tiene que la variable objetivo de la funcidon de
mineria también sera categédrica, dado que se buscara predecir una situacion futura del indicador
en base a las mediciones actuales.

Se dispone entonces de un conjunto de mediciones numéricas como entrada, las cuales
alimentan una serie de indicadores cuya interpretacion se asocia a una variable categérica ordinal
y todo ello basado en C-INCAMI, lo que posibilita su consistencia en el procesamiento
automatizado. De este modo, configura adecuadamente el empleo de una funcién de clasificacién
en términos de mineria de datos (Han & Lamber, 2001) a los efectos de poder “predecir” * el nivel
de aceptabilidad del indicador en base a las mediciones entrantes en tiempo real.

De este modo, el nucleo de la tesis se focalizard en permitir la incorporacidn de fuentes de
datos heterogéneas, cuyos flujos de mediciones estructurados y enriquecidos con metadatos
embebidos basados C-INCAMI, permitan realizar analisis estadisticos de un modo consistente a los
efectos de implementar un comportamiento detectivo y a su vez, permitan incorporar informacion
contextual a las mediciones, para enriquecer la funcidon de clasificacion con el objeto de
implementar el comportamiento predictivo. Tanto la implementacién del comportamiento
detectivo como del predictivo tendran asociados mecanismos de alarma, que permitiran proceder
a la notificacién ante la eventual identificacién de una zona de riesgo.

1.3 Consideraciones y Requerimientos

Como se expuso anteriormente, la tesis se sustenta en obtener un conjunto de mediciones
enriquecidas con metadatos basados en C-INCAMI desde fuentes de datos heterogéneas, para
aprovisionar dos instancias: una detectiva y otra predictiva. La etapa detectiva tiene que ver con
efectuar una serie de analisis estadisticos al conjunto de mediciones, para determinar si existen
situaciones de riesgo en un momento dado; mientras que la etapa predictiva, tiene que ver con
inferir el nivel de aceptabilidad de un indicador determinado a partir de las mediciones, a los
efectos de predecir si se estaria ante una posible situacidn de riesgo.

La clasificacién consiste basicamente en un proceso de dos etapas. La primer etapa,
consiste en generar un modelo a partir de un conjunto de entrenamiento con la forma (X4, X,,...,
X, Y), donde las variables ‘X se denominan variables independientes y se les asocia una etiqueta
de clase o variable dependiente ‘Y’. En la segunda etapa del proceso, dicho modelo servird para
inferir la etiqueta de clase en aquel grupo de variables independientes sin etiquetar o sin valor
conocido para la variable dependiente. En términos de clasificacién y desde una perspectiva del

!, Cabe acotar que en esta tesis se entiende que clasificacién y prediccidon son conceptos diferentes, la
prediccion supone que la variable objetivo es numérica mientras que la clasificacién supone que la misma es
categorica. Hecha la aclaracién del caso, en adelante y los efectos de mejorar la comprensién del texto, se
referird en forma indistinta tanto a clasificacién como a prediccion
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modelo relacional, es comun referirse al conjunto de variables independientes y su relacidn con la
variable dependiente como una tupla con ‘n’ atributos a la que le corresponde una etiqueta de
clase dada (Han & Lamber, 2001).

La funcién de clasificacion puede implementarse de varios modos, sea mediante redes
neuronales, arboles de decision, entre otras. En esta tesis en particular y a los efectos de acotar la
misma, se ha optado por los arboles de decisién, dejando abierta la posibilidad a trabajos futuros
gue empleen otras alternativas de clasificacion. El drbol de decisidon posee una estructura de arbol
(Langsam, Augenstein, et al., 1997) en donde sus nodos internos almacenan pruebas sobre un
atributo, cada una de sus ramas implica una decision efectivamente escogida sobre una prueba de
atributo y cada nodo hoja representa una clase o distribucién de la misma. El nodo superior, sin
‘padre’, es denominado raiz y al igual que los nodos internos plantea una prueba sobre un
atributo, solo que en este caso representa la primera decisidn a abordar con el objeto de recorrer
el arbol.

El arbol de decisién a emplear en la etapa predictiva, sera entrenado y aplicado dentro del
contexto de data streams, entendiéndose por tal a un conjunto de flujos por el cual se abastecen
tuplas posiblemente de forma no limitada, que arriban de un modo continuo sin mediar la
necesidad de un orden predefinido, con la posibilidad de ausencia de valor o ruido en sus datos
(Chaudhry, Shaw, et al., 2005).

Se asume que los datos provenientes a través de los flujos de datos representan
mediciones y se estructuran de algin modo bajo el marco formal C-INCAMI. Dichas mediciones se
suponen son numéricas y continuas, pudiéndose receptar una cantidad ilimitada de las mismas a
partir de las fuentes y con la evolucion del tiempo.

La etiqueta de clase se asociara con un criterio de decision propio de un indicador global
de C-INCAMI para un proyecto de medicidn y evaluacion dado, lo que determinara que la cantidad
de valores categoéricos que podra asumir es finita. La cantidad de métricas de las cuales depende el
indicador global para obtener su valor también sera finita.

La cantidad de memoria de utilizar para el procesamiento de los flujos, como asi también
para la generacién y aplicaciéon del arbol de decisidon sera finita, dependera del proyecto de
medicion y evaluacién y podra escalar, siempre y cuando no comprometa la estabilidad de la
unidad de procesamiento donde se esté ejecutando.

El procesamiento y aplicacién de arboles de decisidon sobre data streams implica una serie
de consideraciones que deben tenerse en cuenta (Kirkby, 2007):

e Procesar un caso a la vez e inspeccionarlo solo una vez en lo posible: Las mediciones
deberan ser analizada en términos de outliers (Johnson, 1998) y/o presencia de ruido
sobre el mismo arribo, aplicando instantdneamente el arbol de decisién, permitiendo la
obtencidn de la decisidn como asi también la actualizacion incremental del arbol para
situaciones futuras.
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Utilizar una cantidad limitada de memoria: Las mediciones pueden arribar en forma
ilimitada en términos temporales y requerirdn ser procesadas como asi también
clasificadas a los efectos de valorar la decisién. Esto implica un riesgo en términos de
memoria y capacidad de procesamiento que debe ser delimitado claramente a los efectos
de garantizar la estabilidad del conjunto como sistema.

Trabajar en una cantidad limitada de tiempo: Dado el arribo ilimitado de las mediciones,
la cantidad de unidades de tiempo que podrdn asignarsele a cada grupo de mediciéon con
el objeto de procesarla y clasificarla es finita, dado que un exceso o sobrestimacion
repercutirian en generacién de colas de servicio o recursos ociosos respectivamente.

Poder clasificar en cualquier momento: El modelo de decision debe poder clasificar en
cualquier instante de tiempo, incluso cuando se encuentre procesando nuevas mediciones
o bien, cuando no tenga ninguna medicién aun con la cual actualizarse.

1.4 Principales Contribuciones

Como se ha mencionado anteriormente, la tesis se centra en generar un enfoque

(centrado en modelos) que permita integrar fuentes de datos heterogéneas, que aprovisionen
mediciones enriquecidas en base a C-INCAMI a dos instancias claramente diferenciadas: una
detectiva y otra predictiva. La instancia predictiva buscara hacer uso de la informacién contextual

y el conocimiento de la historia reciente del data stream a los efectos de predecir situaciones de

riesgo; mientras que la instancia detectiva aplicara una serie de analisis estadisticos para intentar
determinar si existen situaciones de riesgo en base a la definicién formal del proyecto de medicidn

y evaluacién segun C-INCAMI segun las mediciones informadas. Con ello se pretende contribuir en

los siguientes aspectos:

Desde el punto de vista de las fuentes de datos y su procesamiento:

o Definir una Interfase abierta que permita el empleo de C-INCAMI en cualquier
dispositivo de medicion: Definir una interfase abierta que permita traducir las
mediciones desde los dispositivos a un formato de intercambio basado en C-
INCAMI, posibilitando la incorporacion de informacidn contextual sobre el arribo
del dato y gestionando la comunicacién de las mediciones. Se pretende que la
interface sea abierta, entendiéndose por tal a no propietaria, de modo que
cualquier dispositivo pueda emplearla si desease utilizar el marco de medicién y
evaluacién.

o Permitir un borrado selectivo ante potenciales desbordes en colas de servicio
basado en metadatos C-INCAMI: Ante la situacion en que la generacion de
mediciones provenientes desde diferentes dispositivos de medicion, supere la tasa
de procesamiento de datos y desborde la cola de servicio de cada procesador, los
metadatos embebidos en las mediciones permiten diferenciar claramente Ia
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semantica de cada una de ellas y el procesador podrd efectuar un descarte
selectivo de la cola de modo que no perjudique los modelos de decisién a aplicar a
posteriori.

e Desde el punto de vista detectivo:

o Permitir un analisis de datos mas consistentes: La incorporacion de metadatos
enriquecidos con factores contextuales, permite diferenciar el contexto de
medicién lo que aporta mayor informacién, disminuyendo por ende Ia
incertidumbre y de este modo posibilitando un tratamiento mas adecuado del
ruido, valores faltantes y/o valores extremos.

o Desde el punto de vista predictivo:

o Generar y actualizar incrementalmente el modelo de clasificacion adecuado al
contexto: Ante el arribo y actualizacidon continua de las mediciones, se busca
generar modelos de clasificacidon incrementales que incorporen la informacién
contextual, con el objeto de ajustar la precisién de clasificacién basada en el
contexto. El hecho de que la actualizacidn sea incremental es una restriccion de
contexto propia de los data streams (ver sub-seccién 1.3), donde no es posible un
proceso por lote de generacién de modelos en tiempo de ejecucion, dado que el
arribo de datos es continuo y éstos empleados en un lote revestirian el caracter de
histéricos, no siendo los mismos adecuados para una clasificacién con vistas a
disparar alarmas proactivas.

o Promover acciones proactivas basadas en el contexto de medicién: La idea de
generar incrementalmente un modelo de clasificacién enriquecido con factores
contextuales con vistas a incrementar su precision, tiene por objeto servir de
entrada a los criterios de decision definidos mediante el marco de medicion y
evaluacidn, para habilitar la ejecucién, si correspondiere, de una serie de alarmas
preventivas con vistas a evitar dafios mayores en la entidad bajo medicion.

e Desde el punto de vista de implementacion y simulacion del enfoque integrado:

o Desarrollar una herramienta prototipica que implemente el procesamiento de
mediciones y el modelo de decisidon incremental: Se desarrollé un prototipo que
permite gestionar y aplicar la mineria de datos al flujo de datos en el marco de la
administracién de metadatos y mediciones, para luego ser visualizada de un modo
adecuado al proceso de toma de decisidn. El prototipo se construyd partiendo de
tecnologia de desarrollo JAVA y haciendo su cddigo libre bajo licencia Open Source
a los efectos de que se pueda contribuir libremente a los avances del prototipo y
del conocimiento en la tematica

o Incorporar la funcionalidad de Analisis Preventivo en base a retroalimentacion: A
partir de los datos y metadatos del proyecto de medicidn y evaluacion definido en
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base a C-INCAMI, el comportamiento detectivo (Analisis Estadistico) y el modelo
de clasificacién incremental implementados dentro del prototipo, permiten el
descubrimiento de asociaciones entre la variaciéon de indicadores o grupos de
indicadores, con el objeto de contribuir a mejorar el proceso de toma de decision.

o La simulacidn resultante de aplicar el enfoque integrado de procesamiento de
flujos de datos centrado en metadatos de mediciones, permite validar el mismo
sobre un caso de aplicacion y definir los umbrales de aplicacién. La simulacion
efectuada sobre la definicién de un proyecto de medicidn y evaluaciéon de
pacientes trasplantados ambulatorios, ha permitido validar inicialmente el
comportamiento detectivo como asi también el predictivo, facilitando Ia
recoleccion de tiempos involucrados en cada etapa de procesamiento, lo cual es
fundamental para delinear areas potenciales de aplicacién del enfoque.

1.5 Estructura de la Tesis

La presente tesis se estructura partiendo del estado del arte, en la que se analiza la
situacién actual de los modelos, conceptos y herramientas involucradas, a los efectos de discutir al
enfoque integrado de procesamiento de flujos de datos basado en metadatos de mediciones,
como una contribucién valida que cubre un nicho especifico. Posteriormente, a lo largo de este
trabajo, se desarrolla el enfoque integrado de procesamiento de flujos de datos centrado en
metadatos de mediciones, analizando y elaborando cada una de sus componentes. En sintesis, el
resto de los capitulos son los siguientes:

e Capitulo 2: Se aborda el Estado del Arte donde inicialmente se discute una serie de
conceptos previos, se analizan los marcos de medicidn y evaluacién, se analiza el
procesamiento de flujos de datos y se hace hincapié en la diferencia paradigmdtica con
respecto al contexto de bases de datos tradicionales para luego, avanzar con el estudio de
los principales algoritmos de clasificacién incremental basado en arboles de decision sobre
data streams y concluir, con la discusidon sobre la necesidad del enfoque integrado de
procesamiento de flujos de datos centrado en metadatos de mediciones.

e Capitulo 3: Se plantea un modelo integrado para el procesamiento de flujos de datos (data
streams) y para el soporte al proceso de toma decisién, basado en datos con semantica
incorporada en base a C-INCAMI. Aborda cada una de sus componentes y explica el rol de
cada uno de ellos, como asi también el efecto de su interaccion con los restantes
elementos que integran el modelo.

e Capitulo 4: Se aborda C-INCAMI y sus elementos subyacentes a nivel conceptual. En este
sentido se revisara la propuesta del marco y se explicitard cada uno de los conceptos
vertidos en el mismo, a los efectos de consensuar los aspectos ontoldgicos basicos que, a
posteriori, sustentaran el modelo integrado para el procesamiento de flujos de datos.
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Capitulo 5: Se inicia el detalle del modelo integrado para el procesamiento de flujos de
datos, a través de la problematica de configuracidén de las fuentes de datos heterogéneas.
Se plantean los mecanismos y las secuencias de actividades necesarias para lograr la
integracién de dichas fuentes al modelo de procesamiento.

Capitulo 6: Se aborda la problematica de la captura de los datos desde distintas fuentes
como asi también su transmisién, lo que representa la definicidon formal de los data stream
que pueden intervenir en el modelo. Adicionalmente, se expone el mecanismo de
incorporaciéon de metadatos en forma conjunta con los datos y las estrategias de
abastecimiento/recoleccion de los mismos.

Capitulo 7: Se exponen las diferentes técnicas estadisticas y la estrategia de su aplicacion a
los items de datos provenientes desde los data streams. Se fundamentard de un modo
sintético cada técnica, la necesidad de emplear la misma en el presente contexto y el
modo en que se configurardn las mismas para depurar los items de datos.

Capitulo 8: Se evaluan diferentes métodos de clasificacién incrementales en base a
arboles de decision sobre data stream, los cuales seran comparados en funcion de datos y
metadatos provenientes desde flujos basados en C-INCAMI segun el modelo integrado de
procesamiento abordado en el capitulo 3. El método que mayores méritos en la
clasificacidn incremental posea, sera incorporado como pieza fundamental del nucleo de
toma de decisién del modelo.

Capitulo 9: El capitulo plantea un caso de aplicacion del enfoque integrado de
procesamiento de flujos de datos presentado en el capitulo 3, como asi también su
implementacidn prototipica y simulacién asociada.

Capitulo 10: Sintetiza las principales contribuciones realizadas en la presente tesis y
finaliza con los lineamientos fundamentales de los potenciales trabajos a futuro.
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2.1 Conceptos Previos
2.1.1 Data Mining
2.1.2 Data Streams
2.1.3 Mining Data Streams
2.1.4 Context y Context-Aware
2.2 Marcos de Medicién y Evaluacién
2.2.1 Balanced-Scorecard
2.2.2 Goal Question Metric
2.2.3 C-INCAMI
2.3 Context-Aware Mining
2.3.1 Mineria de Datos basada
en Contexto empleando
ontologias
2.3.2 Casos de Aplicacién
2.4 Sistemas de Gestion de Flujos de
Datos
2.5 Arboles de Clasificacién sobre Data
Streams
2.6 Necesidad de un Enfoque Integrado
de Procesamiento de Flujos de
Datos

2 Estado del Arte

El capitulo 1 ha presentado la motivacidon y antecedentes
de la presente tesis, seguido del planteamiento del problema como
asi también de las consideraciones y requerimientos asociados al
mismo. Ha esbozado las principales contribuciones para culminar
con la estructuracidon de la presente tesis.

En este capitulo se introduce una serie de conceptos
previos, necesarios para avanzar en el desarrollo del problema,
entre los que se encuentran conceptos asociados a mineria de
datos (data mining), flujos de datos (data streams), mineria sobre
flujos de datos (mining data streams), contexto (context) vy
orientacion al contexto (context-aware).

Una vez introducidos estos conceptos, se analizan los
marcos de medicidn y evaluacién, a los efectos de seleccionar aquél
gue pueda garantizar repetitividad y consistencia en los procesos
de medicidn y evaluacion, que a su vez dan soporte al analisis y en
definitiva a la toma de decision. En este sentido, se analizan los
marcos denominados Balanced-Scorecard, Goal Question Metric y
C-INCAMI dado que son ya representativos en ambitos industriales
y/o académicos.

A seguir, se discute la mineria de datos orientada al
contexto (Context-Aware Mining), a los efectos de determinar el
grado de formalizacidn de los datos para con el proceso de mineria
basada en informacidon contextual, y qué nicho de éste area
permanece con aspectos pendientes o con oportunidad de un
mejor abordaje conforme el objetivo de nuestro trabajo. Se
exponen algunos casos destacados de aplicacion, en donde se
demuestra el accionar del contexto y su incidencia en determinados
dominios.

A continuacién, se analizan los sistemas de gestién de flujos
de datos (Data Stream Management Systems -DSMS-) para
determinar qué alternativas existen, como asi también qué
cuestiones permanecen sin resolver, a los efectos del
procesamiento de flujos de datos cuyo comportamiento es
instruido a partir de metadatos incorporados en el mismo.

Luego, se discuten las distintas familias de algoritmos que
permiten la aplicacion de arboles de clasificacion sobre data
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streams, a los efectos de seleccionar aquella familia de algoritmos que menor orden de
procesamiento y consumo de memoria posean. En este sentido, se analizan aquellos que ya son
representativos en ambitos industriales y/o académicos tales como Very Fast Decision Tree
Learner (VFDT), Streaming Ensemble Algorithm (SEA), entre otros.

Finalmente, el capitulo plantea la necesidad del enfoque integrado de procesamiento de
flujos de datos, discutiendo qué aspectos de los conceptos asociados y planteados en el capitulo,
permanecen al momento de la escritura de esta tesis sin una respuesta concreta y cudles podrian
ser mejorados a través de dicho enfoque.

2.1 Conceptos Previos

Como se ha expuesto en la sub-seccion 1.2, el nucleo de la tesis se focalizara en incorporar
fuentes de datos heterogéneas, cuyos flujos de mediciones estructurados y enriquecidos con
metadatos embebidos basados en C-INCAMI, permitan realizar analisis estadisticos de un modo
consistente a los efectos de implementar un comportamiento detectivo y a su vez, permitan
incorporar informacion contextual a las mediciones, para enriquecer la funcién de clasificacién con
el objeto de implementar el comportamiento predictivo.

De este modo y para una mejor comprensién, es necesario introducir conceptos
fundamentales relacionados al nucleo del trabajo tal como data mining, vinculado a la etapa
predictiva y consiguiente toma de decisidn; data streams, concepto en el que se basa el
aprovisionamiento de mediciones para su posterior procesamiento; mining data streams,
necesario para aspectos del comportamiento predictivo aplicado a los flujos de datos; context a los
efectos de entender qué se entiende por el mismo y como sirve el concepto para delimitar la
ocurrencia de un suceso o situacidn, con respecto al ente de medicidn; y finalmente, context-
aware que permite comprender qué implica la orientacidn al contexto, para luego poder utilizar
dicho concepto dentro del flujo de mediciones, ya que la idea del flujo de mediciones como se ha
expuesto, es que permita la incorporacion de informacidn contextual a los efectos de posibilitar
analisis mas consistentes y comparables.

2.1.1 Data Mining

“Data mining is the process of discovering interesting knowledge from large amounts of
data stored either in databases, data warehouses, or other information repositories” (Han &
Lamber, 2001). Sobre la definicion de Han & Lamber debe hacerse una aclaraciéon importante a los
efectos de diferenciar el concepto de dato con respecto al de informaciéon. Los autores
implicitamente emplean ambos términos en forma indistinta, ya que la definicion indica que el
descubrimiento de conocimiento surge a partir de grandes almacenes de datos y al final de la
definicidn se sefiala: “u otros repositorios de informacién”. Por ello, es necesario hacer algunas
acotaciones:

e Por dato se entiende a la representacién de un antecedente (hecho, evento, etc.) captado
y registrado en algin medio de almacenamiento necesario para llegar a un conocimiento
(Divan, 2007)
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e Por informacién se entiende al dato que satisface las caracteristicas de oportunidad,
interés, veracidad y consistencia en forma simultanea (Divan, 2007)

e Por conocimiento se entiende la informacidn no trivial y factible de ser aplicada en un
contexto determinado a los efectos de lograr la consecucion de un objetivo concreto (Han
& Lamber, 2001)

En este sentido, se puede reescribir la definicién de Han & Lamber como sigue: “La mineria
de datos es la aplicacion de técnicas en grandes volumenes de datos para descubrir informacion
interesante, util, aplicable y no trivial”

2.1.2 Data Streams

“A data stream is a possibly unbounded sequence of tuples” (Koudas & Srivastava, 2005).
La definicién indica desde un principio, la diferenciacién con el esquema de bases de datos
tradicional desde el punto de vista que el ‘data stream’ no tiene limitacién y se puede abordar
como secuencia de tupla. Esta secuencia dara lugar a la nocién de tiempo y por consiguiente,
determinara una posibilidad de abordaje mediante esquemas de series temporales (Pérez Lépez,
2005) desde la perspectiva de mineria de datos.

“For unbounded data streams many queries are interested in a subset or part of the
complete stream” (Chaudhry, Shaw, et al., 2005). Con vistas a efectuar el procesamiento del data
stream, es posible interpretar una ventana como subconjunto del flujo, lo que permitira disponer
de un valor finito de tuplas a los efectos del computo. Existen diversas técnicas para obtener este
subconjunto de tuplas (Chaudhry, Shaw, et al., 2005):

¢ Time-Based Window (o fisicas): El tamafio de la ventana estard expresado por el nimero
de tuplas que arriben en un lapso de tiempo fijo. Por ejemplo: todas las tuplas que han
arribado en los ultimos 120 segundos.

e Tuple-Based Window (o Légicas): El tamafio de la ventana estard expresado por un
numero fijo de tuplas. Por ejemplo: 200 tuplas por ventana, independientemente del
tiempo que insuma el arribo de las mismas.

e Sliding Window: El ancho de la ventana es fijo y los nuevos valores que arriban van
sustituyendo a las viejas tuplas mediante un esquema de colas (FIFO).

e Landmark Window: Uno de los extremos de la ventana permanece fijo mientras el
segundo extremo de la ventana se mueve incorporando nuevas tuplas. Por ejemplo:
transferencias en ddlares de los clientes de un banco desde la ultima vez que el ddlar
superd los 3 pesos.
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2.1.3 Mining Data Streams

“Mining Data Streams is concerned with extracting knowledge structures represented in
models and patterns in non stopping streams of information” (Medhat Gaber, Zaslavsky, et al.,
2005b). Es menester aclarar que el flujo es de datos no de informacién. Lo que ocurre es que
muchos autores hacen la aclaracion al inicio del texto sobre la diferencia de los conceptos y
dependiendo del objetivo del documento, pueden luego emplearlos como sinénimos a lo largo del
mismo.

“Mining data streams has raised a number of research challenges for the data mining
community. These challenges include the limitations of computational resources, especially
because mining data streams of data most likely be done on a mobile device with limited
resources. Also due to the continuality of data streams, the algorithm should have only one pass or
less over the incoming data records” (Medhat Gaber, Zaslavsky, et al., 2005a). Los desafios
sefialados por los autores con respecto a la aplicacién de métodos y técnicas de mineria de datos
sobre data streams, reafirman las diferencias paradigmaticas con el contexto de bases de datos
tradicional. La mineria de datos sobre data streams, por definicién, se encuentra limitada
temporalmente y computacionalmente con respecto a la lectura del dato como asi también por
ende a la generacion y/o actualizacion del modelo. Del mismo modo el recolector de datos, el cual
también podria emplear mecanismos inferenciales, en general es representado por dispositivos
moviles cuyo poder computacional es limitado y su principal rol viene de la mano con el
tratamiento previo de los datos en post de garantizar su consistencia.

2.1.4 Contexty Context-Aware

“Context is any information that can be used to characterize the situation of an entity. An
entity is a person, place, or object that is considered relevant to the interaction between a user and
an application, including the user and application themselves” (Dey, 2001).

Desde el punto de vista de la ejecucidon de una medicidn, el concepto reviste una particular
importancia, ya que dado una entidad bajo medicion, cualquier persona, objeto y/o caracteristicas
del sitio donde reside la misma, que sean plausibles de medicidn, contribuiran a disminuir la
incertidumbre sobre ésta y permitirdn analizar las correlaciones entre sus variables
representativas.

“A system is context-aware if it uses context to provide relevant information and/or
services to the user, where relevancy depends on user’s task” (Dey, 2001). A partir de lo sefialado
por Dey, un sistema orientado a la medicion es context-aware, en la medida que incorpore algun
mecanismo que permita extraer datos utiles referenciales al contexto de la entidad bajo analisis.
En este ultimo sentido, las métricas orientadas a parametrizar el contexto que circunda a la
entidad bajo medicidn, representan un mecanismo valido de abstraccion que permite incorporar
en el modelo informacién complementaria a la medicion efectuada sobre la propia entidad. Por
ejemplo, si la temperatura corporal de una persona hipertensa es 36,5°C, en forma aislada nos
diria que la temperatura de la misma estaria dentro de los parametros normales, pero si
adicionalmente se tomase la temperatura ambiente inmediata a la posicién de la misma y nos
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arrojase 40°C, este complemento nos estaria indicando un potencial riesgo para la persona
(Petersa, Becketta, et al., 2009; Divan & Olsina, 2009a).

2.2 Marcos de Medicion y Evaluacion

Si se desea garantizar la repetitividad y consistencia de un proceso de medicién vy
evaluacidn, se entiende que el proceso debe estar bien definido, como asi también sustentarse en
un marco con base conceptual robusta, como por ejemplo, en una ontologia. De lo contrario, se
estaria llevando adelante procesos de medicidon no repetibles y peor aun, inconsistentes, al no
tener en claro lo que se entiende por métrica, indicador, entidad y otros conceptos asociados,
como unidad, escala, tipo de escala, método de medicion y/o célculo, etc. Por lo que la ausencia
de un marco de medicién y evaluacién que permita la formalizacién de los conceptos involucrados
(que implique la clara especificacion de datos y metadatos), puede dificultar los procesos de
analisis en cuanto a la comparabilidad y consistencia en el procesamiento, y comprometer la
calidad en la toma de decisién.

Como se manifestd en la sub-seccién 1.2, el nlcleo de la tesis se focalizard en permitir la
incorporacién de fuentes de datos heterogéneas, cuyos flujos de mediciones estructurados y
enriquecidos con metadatos embebidos basados en C-INCAMI, permitiran realizar andlisis
estadisticos de un modo consistente, con vistas a implementar un comportamiento detectivo y a
su vez, admitan incorporar informacién contextual a las mediciones. Asi y dado que se persigue
integrar fuentes de datos heterogéneas, debe existir un modo comun de informar los datos
conjuntamente con sus metadatos, motivo por el cual la base conceptual debe estar claramente
definida a los efectos de homogenizar los conceptos y sus datos a informar. De este modo, la tesis
hace principal hincapié en el empleo de marcos con bases conceptuales robustas, para que
mediante el reuso de los mismos, se permita estructurar los datos y sus metadatos (cualquiera sea
su origen) en forma transparente y consistente, para fortalecer los aspectos asociados a la
comparabilidad y consistencia en el procesamiento de los mismos.

A continuacién, se analiza un conjunto de marcos de medicidon ya referenciados en
ambitos industriales y/o académicos, que podrian utilizarse en caso de que se requiera llevar
adelante un proyecto de medicidn. Los mismos, si bien enfocados originalmente desde puntos de
vistas diferentes, tanto en lo conceptual como en lo operativo, buscan establecer métricas que
permitan determinar un valor numeérico, con el objeto de saber empiricamente si un objetivo es o
no satisfecho sobre una entidad bajo andlisis. Asi, los mismos buscan a su modo, formalizar de
alguna manera el proceso de medicién y evaluacidn, a los efectos de garantizar su repetitividad y
facilitar la comparacién entre mediciones realizadas en diferentes instantes de tiempo (y aun en
diferentes proyectos a nivel organizacional o inter-organizacional).

2.2.1 Balanced-Scorecard

El Cuadro de Mando Integral o Balanced Scoredcard (Kaplan & Norton, 1992; Kaplan &
Norton, 1993), fue desarrollado por Robert Kaplan y David Norton en 1996, los autores plantearon
un sistema de gestion y planificacién estratégica con el objeto de medir la performance asociada a
la implementacién de la planificacion estratégica en una organizacion.
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Balanced Scorecard traduce los planes estratégicos de una organizacidn en definicion
concreta de objetivos, umbral o valor a lograr en un periodo de tiempo dado y la métrica
propuesta para su medicidn. La traduccidn de los planes estratégicos es en forma coordinada y se
sustenta sobre las perspectivas financieras, del cliente, los procesos de negocios interno y
aprendizaje, retroalimentacién y crecimiento como puede apreciarse en la Figura 1.

Financial
“Tosucceed | Objectives  Meosures  Targels  Iniviofives
financially, i i i
1 I I
haw should we |———-—-- RRREE LS bomem oo
appear o :ur" ________ [ e I
shoreholdess? : i i
S SR SRS S —
| | |
Customer Internal Business Process
“louchieve  |Objeckves  Meosures  Torgels  Inifiotives “Toselisty our |Objectives  Meosures  Targets  Inifiatves
aur vision, | | | .. sharahalders 1 1 |
how should we ————————i————————E————————E———————— Vision and and customers, | -———--- i— ——————— i ———————— :l— ———————
appear fo our L ! ! - S?mfegy * whol business b ! !
cusomers?” \ \ | processes must ' ' |
-------- G tEEEEEEE FEPEERE we mice| afd" |-- - o mpem o e e e o]
1 ] 1 1 1 1
] ] 1 1 1 1

Learning and Growth

.
To ochigve Cnied vas  Measyres angels |nitiatives
aur visian, T ' '
howwill L _______ [ [ [
we sushain cur i i i

il I ENp ) pppp——
ability fo i i i

I

o . 1 | 1
change I S
impraove?” ! i i

Figura 1. Traduciendo Vision Estratégica: Las Cuatro Perspectivas segtn (Kaplan & Norton, 1996)

e Financiera: Define una serie de objetivos financieros alineados con el plan estratégico,
junto con el objetivo a lograr, su umbral, la métrica para determinar el estado actual y una
serie de iniciativas que se abordaran para cada objetivo.

e Cliente: Esta visidon plantea el cdmo debiera aparecer la empresa ante sus clientes de cara
a satisfacer el plan estratégico. De este modo, definen una serie de objetivos con respecto
al modo de abordaje de los clientes con respecto al plan estratégico, fijan el umbral a
lograr, la métrica a emplear para determinar el estado actual y la serie de iniciativa que
acompafian a cada objetivo.

e Procesos de Negocios Internos: Se focaliza sobre los procesos de negocios que se deben
potenciar dado el plan estratégico organizacional e involucrando a empleados vy
accionistas. Asi, definen los objetivos a lograr, umbral, las métricas e iniciativas asociadas.
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e Aprendizaje y Crecimiento: Se centra en los mecanismos de cambio y mejora a sostener
de modo de promocionar la implementacién del plan estratégico. Define una serie de
objetivos consistentes con la promocién del plan, el umbral, métrica e iniciativas a
desarrollar.

En general, todo objetivo tiene asociado una métrica y un umbral, el umbral representa la
cuantificacidon del objetivo y es el valor que se desea lograr. La métrica, representa la regla de
calculo mediante la cual se cuantificara la situacién actual del objetivo planteado, de este modo,
mediante la comparacidn del valor resultante de la instanciacion de la métrica (medicién) con el
umbral, se sabe si se ha satisfecho el objetivo y se lo puede monitorear de este modo a lo largo del
tiempo.

Como puede apreciarse en la Figura 2, la construccion del cuadro de mando integral es un
proceso iterativo, que parte de la clarificacion de la estrategia y la busqueda de consenso (Proceso
de Traduccién de la Vision); en segundo lugar define los objetivos, premios sobre logros,
comunicacion y educacién institucional (Proceso de Comunicacion e Integracion); en tercer lugar
establece las metas, alinea la planificaciéon con el plan estratégico, asigna los recursos y define
puntos de control (Proceso de Planificacion de Negocio) y finalmente, articula la vision compartida
organizacionalmente, obtiene la retroalimentacién de implementar los planes hasta un punto de
control dado, aprende y revisa la estrategia para volver a comenzar desde el proceso de
traduccién de la vision.
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Figura 2. Gestionando la Estrategia: Los Cuatro Procesos

El cuadro de mando integral tiene como virtud su pensamiento pragmatico y la fiel
conviccidn, desde el punto de vista de la administracion, de alinear el proceso de medicién al plan
estratégico de la empresa basado en las cuatro perspectivas indicadas. Se encuentra orientado a
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una forma iterativa de definir el proceso de medicidn pero carece de sustento conceptual
explicito. Ello indica que no cuenta ni siquiera con un glosario que permita diferenciar el concepto
de escala, unidad, métrica, indicador, entre otros conceptos fundamentales. Esto ultimo, plantea
inconvenientes importantes, por cuanto confunde la idea de métrica con indicador, es decir,
confunde la idea de la definiciéon de la regla de calculo que obtendra una medida dada, con la
interpretacion y los criterios asociados a la misma. En este sentido, debe recordarse que el
principal capital del cual pretende hacer uso esta tesis, es la base conceptual sobre la que se
sustenta un proceso de medicién y evaluacién que debe ser consistente y repetible, por cuanto
necesitamos homogenizar y estructurar datos y conceptos provenientes desde fuentes
heterogéneas, para fortalecer los aspectos asociados a la comparabilidad y consistencia en el
procesamiento de los mismos.

Adicionalmente, el cuadro de mando integral no plantea nada con respecto al modelado
del contexto en el cual la medicidon es obtenida, lo que incluso desde el punto de vista de la
administracién tendria grandes ventajas a los efectos interpretativos.

Otra debilidad critica del cuadro de mando integral, es que no modeliza el objeto o ente
bajo medicién, y por ende no estd claramente especificado qué se estda midiendo, pudiéndose
tornar ambigua cualquier tipo de comparacién por cuanto no sabemos si las mediciones a
comparar corresponden al mismo objeto.

Una fortaleza del cuadro de mando integral radica en el analisis basado en dimensiones, lo
cual permite agrupar légicamente las métricas por perspectiva. Sin embargo, como se indicé
anteriormente, al carecer de una base conceptual explicita y robusta, dificulta enormemente llegar
a acuerdos en la practica sobre cuestiones fundamentales de un proceso de medicién, tal como el
significado de escala, unidad, dominio, indicador elemental y global, métricas directas e indirectas,
entre otros conceptos.

2.2.2 Goal Question Metric

Este enfoque esta basado en el supuesto de que para que una organizacién mida en un
determinado modo, ésta debe primero definir para si misma su objetivo y sus proyectos. A partir
de ello, se deberan establecer la vinculacidn de los objetivos a los datos con los que se relaciona, a
los efectos de fijar objetivos operacionales (Basili, Caldiera, et al., 1994).

El resultado de la aplicacién de Goal Question Metric (GQM), como puede observarse en la
Figura 3, es la especificaciéon de un modelo de medicién con tres niveles: conceptual, operacional y
cuantitativo.

El nivel conceptual estad definido por la determinacion de los objetivos sobre un objeto,
entendiéndose por un objeto o ente de medicidn a un producto, proceso o recurso. El objetivo (o
meta) se define para un objeto en base a varios aspectos de calidad, desde varios puntos de vista
de usuario y relativo a un entorno en particular.
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El nivel operacional, es representado a través de un conjunto de preguntas que
caracterizan el modo en que el aseguramiento de un objetivo especifico sera ejecutado, basado en
algin modelo caracteristico.

Goal 1 Goal 2

‘ Question ‘ | Question} [ Question I [ Question ‘ | Question]

N N

[ Metric ] [ Metric ] [ Metric ] [ Metric ] [ Metric ] [ Metric ]

Figura 3. Goal Question Metric. Niveles del Modelo de Medicién (Basili, Caldiera, et al., 1994)

El nivel cuantitativo es representado por un conjunto de métricas que estan en funcién de
cada una de las preguntas del nivel operacional, con el objeto de responder desde un punto de
vista cuantificado a la misma. En este ultimo sentido, debe tenerse en cuenta que los datos
asociados a la métrica pueden ser objetivos, si se asocian a un mecanismo de medicion aplicado
directamente al objeto bajo analisis sin intervencién de quien toma la medicién, o bien subjetivos,
si en el proceso de toma de medicidn interviene el punto de vista de quien mide ademas del dato
tomado desde el objeto (es decir, la medida depende del juicio humano).

Si bien es un modelo pragmatico, difundido en la academia y en la industria, y de
relativamente facil aplicacidn, se torna subjetivo por cuanto las métricas dependen de preguntas,
que en realidad buscan delinear un objetivo de medicidn que no queda claro y no se vinculan de
modo alguno, a atributos asociados al objeto bajo medicion. El objeto de medicidn o entidad bajo
analisis, no esta formalizado en el modelo, al igual que los términos relacionados a métricas, con lo
que la comparacidn de resultados podria tornarse inconsistente. Esto ultimo, plantea la principal
limitante para su reuso en esta tesis como marco de medicidn y evaluacién, dado que al no tener
una base conceptual explicita y robusta, se torna complejo la estructuracién y homogenizacién de
los datos y sus conceptos asociados para su posterior procesamiento, maxime ante un entorno en
el que las fuentes de datos son heterogéneas por definicion.

Adicionalmente, GQM no modeliza cuestiones contextuales que permitan asociar al objeto
bajo medicién en su entorno o situacién y peor aun, confunde conceptos de métrica (para
medicidn) con los de indicador (de utilidad para evaluacion e interpretacion). De hecho, no plantea
criterios de interpretacion bien establecidos (indicadores) para los resultados de las métricas,
entre otros aspectos.

2.2.3 C-INCAMI

C-INCAMI (Olsina, Papa, et al., 2007; Molina & Olsina, 2007) es un marco conceptual que
define los mddulos y conceptos que intervienen en el area de medicidon y evaluacién, para
organizaciones de software. Se basa en un enfoque en el cual la especificacion de requerimientos,
la medicién y evaluacidon de entidades y la posterior interpretacion de los resultados estan
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orientadas a satisfacer una necesidad de informacidn particular. Esta integrado por los siguientes
componentes principales:

e Definicion del Proyecto de Medicién y Evaluacion

e Definicion y Especificacién de Requerimientos no Funcionales
e Especificacion del Contexto del Proyecto

e Disefo y Ejecucién de la Medicién

e Disefoy Ejecucidn de la Evaluacion

e Especificacion del Andlisis y Recomendacion

La mayoria de los componentes estan soportados por muchos de los términos ontoldgicos
definidos en (Olsina & Martin, 2004; Olsina, Papa, et al., 2007).
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Figura 4. Principales Conceptos y Relaciones para la Especificacion de Requerimientos No Funcionales, Especificaciéon
de Contexto y de los Componentes Disefio y Ejecucion de la Medicion y Evaluacién

La Figura 4 muestra un diagrama en donde se especifican los componentes de contexto,
requerimientos, medicidon y evaluacidén, como asi también los principales términos y sus
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relaciones. En lo que sigue se resaltara el texto con itdlica cuando se mencionen términos y
atributos que forman parte de estos componentes.
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Figura 5. Principales Conceptos y Relaciones de los paquetes requirements y context

El componente Definicion del Proyecto de Medicion y Evaluacion, permite definir el
proyecto sobre el que se especificaran luego, los requerimientos no funcionales para las
actividades de medicion y evaluacion. Dentro de los datos asociados a la definicién del proyecto,
pueden encontrarse su nombre o denominacién, periodo de vigencia, director, entre otros datos
asociados.

El componente Definicion y Especificacion de Requerimientos no Funcionales, permite
especificar de forma concisa la necesidad de informaciéon (Information Need) de un proyecto de
medicion y evaluacion. Generalmente surge de un objetivo especifico a nivel de proyecto u
organizacion. La necesidad de informacién describe el objetivo o propédsito (purpose) y el punto de
vista de usuario (userViewpoint). A su vez, identifica un concepto calculable (CalculableConcept) y
especifica la categoria de las entidades a evaluar (EntityCategory). Un concepto calculable
(caracteristica o dimensién) puede ser definido como una relacién abstracta entre atributos de un
ente y una necesidad de informacion, el cual puede ser representado por un modelo
(ConceptModel). En C-INCAMI, la calidad es medida y evaluada mediante la cuantificaciéon de
conceptos de menor nivel de abstraccién como son los atributos (Attribute) de un ente. En la
Figura 5, se pueden visualizar los términos, atributos y relaciones que forman parte del
componente citado (paquete requirements).

El componente Especificacion del Contexto del Proyecto, permite describir de forma
estructurada el contexto relevante (Context) para una necesidad de informaciéon por medio de
propiedades (ContextProperty). Observar en la Figura 5 (paquete context) que Context es un tipo
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de Entity y una ContextProperty es un tipo de Attribute. Para mayor informacion sobre modelado
contextual en C-INCAMI remitirse a (Molina & Olsina, 2007).
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Figura 6. Principales Conceptos y Relaciones del Paquete measurement

El componente Disefio y Ejecucion de la Medicion (paquete measurement en Figura 4 y
Figura 6), permite especificar las métricas utilizadas en la medicién y registrar los valores medidos
de los atributos de cada ente. Un atributo puede ser cuantificado por muchas métricas, pero en un
proyecto de medicion especifico sdlo se utiliza una métrica para su cuantificacion. La métrica
(Metric) define el método de medicion o cdlculo (Measurement Method o Calculation Method)
para obtener el valor del atributo y la escala (Scale) de los valores. Un método de medicion se
aplica a una métrica directa (Direct Metric), mientras que un método de cdlculo (en el cual
interviene una férmula) se aplica a una métrica indirecta (Indirect Metric). Una vez que las
métricas fueron seleccionadas, se utiliza su definicién para efectuar la medicion (Measurement) y
asi producir una medida (Measure) para cada atributo. No obstante, el valor obtenido por una
métrica en particular no representa el nivel de satisfaccion de un requerimiento elemental
(atributo) sino que es necesario realizar una nueva correspondencia utilizando indicadores.

El componente Disefio y Ejecucion de la Evaluacion permite especificar indicadores que
son la base para la interpretacion de atributos y conceptos calculables. Hay dos tipos de
indicadores: elementales y globales. Se define un indicador elemental (Elementary Indicator) como
aquel que no depende de otros indicadores para evaluar o estimar un concepto de mas bajo nivel
de abstraccion como son los atributos. Por otro lado, un indicador parcial o global (Global
Indicator) es derivado de otros indicadores para evaluar o estimar un concepto de alto nivel de
abstraccion (como son los subconceptos y conceptos calculables, por ej. de un modelo de calidad).
El valor del indicador global finalmente representa el grado de satisfaccion global de los
requerimientos para dicha necesidad de informacion. En la Figura 4 y en la Figura 7, se pueden
visualizar los términos, atributos y relaciones que forman parte del componente citado (paquete



Enfoque Integrado de Procesamiento de Flujos de Datos Centrado en Metadatos de
Mediciones

evaluation). Para mayor informacion sobre este componente remitirse a (Olsina, Papa, et al.,,

2007).
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Figura 7. Principales Conceptos y Relaciones del Paquete evaluation

El componente Especificacion del Andlisis y Recomendacion debe soportar, desde el punto
de vista conceptual, un proceso en el que se disefia el andlisis, se implementa el mismo y en base a
sus resultados, se elaboren reportes que posibiliten luego la elaboracién de las recomendaciones
(Becker, Molina, et al., 2010). A la fecha, se encuentra definida la Especificacion del Andlisis y
Recomendacion desde el punto de vista del proceso, tal como puede observarse en la Figura 8,
permaneciendo pendiente la definicion de la base conceptual especifica y asociado al mismo.
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Figura 8. Sub Actividades Involucradas en la Actividad de Analisis y Recomendacion (Becker, Molina, et al., 2010)
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C-INCAMI tiene como fortaleza el hecho de sustentar su definicion sobre una ontologia
diferenciando claramente los conceptos involucrados en la medicidn. En este ultimo aspecto,
radica el principal aporte de dicho marco para con ésta tesis, dado que debe recordarse que el
principal capital del cual se pretende hacer uso, es la base conceptual sobre la que se sustenta un
proceso de medicion que debe garantizar consistencia y repetitividad. Es decir, nuestro
requerimiento (recordar sub-seccidn 1.3) es que necesitamos homogenizar y estructurar los datos
y conceptos provenientes desde fuentes heterogéneas, para fortalecer los aspectos asociados a la
comparabilidad y consistencia en el procesamiento de los mismos.

C-INCAMI es un marco especifico que permite sustentar conceptualmente, en forma
explicita y consistente, a un proceso de medicidn. Incorpora manejo del contexto y al formalizar
una base conceptual comun en la definicidon, permite la repetitividad y comparacion de los
resultados que se obtuviesen a través del proceso de medicion.

No obstante y tal como se discutira en la sub-seccién 4.2, la base conceptual no plantea la
idea de grupo de seguimiento, es decir que una serie de métricas aplicadas a una misma entidad
en un mismo contexto puedan ser agrupadas a los efectos de su andlisis. Por ejemplo, en un
paciente trasplantado al cual se le mide la presion arterial, temperatura axilar y frecuencia
cardiaca, en tanto que en su contexto inmediato se mide a la humedad ambiente, temperatura y
presion ambiental, seria altamente deseable que las mediciones sean agrupadas y analizadas
conjuntamente a los efectos de verificar si existen efectos de arrastres entre las mediciones. Este
ultimo aspecto, si bien necesario para el procesamiento de flujos de mediciones, es una cuestion
que se puede salvar facilmente al proponer una extension al componente respectivo del marco C-
INCAMI.

Finalmente, de los marcos de medicidn analizados, el que presenta una base conceptual
mas robusta y consistente es C-INCAMI, por lo cual es el que hemos seleccionado. Esta eleccidn
fue fundamental para poder fortalecer los aspectos asociados a la comparabilidad y consistencia
en el procesamiento de los datos y metadatos, provenientes de los flujos de mediciones desde
fuentes de datos heterogéneas.

2.3 Mineria de Datos Orientada al Contexto (Context-Aware Mining)

Uno de los lineamientos de la tesis, parte de que la informacidn contextual incorporada en
forma conjunta con las mediciones del objeto bajo analisis, permitiria lograr un analisis mas
consistente del flujo de mediciones. Esta seccion, discute conceptos asociados al comportamiento
predictivo aplicado en base a informacidon contextual, como asi también analiza trabajos
relacionados donde se aplicé de algiin modo mineria de datos basada en informacién contextual.

“Contexts consist of circumstantial aspects of the user and domain that may affect the
data mining process. The underlying motivation is mining datasets in the presence of context
factors may improve performance and efficacy of data mining as identifying the factors, which are
not easily detectable with typical data mining techniques” (Singh, Vajirkar, et al., 2003a). De la
definicidn se extraen algunos aspectos fundamentales a considerar:
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2.3.1

El contexto influye sobre los métodos de mineria de datos. La informacién proveniente
del contexto permite brindar una semantica adicional que afectara al pre procesamiento y
aplicacion de las diferentes técnicas de mineria de datos. Por ejemplo, no seria lo mismo
intentar generar modelos de clasificacion para analizar el crecimiento de larvas de polillas
dentro de un laboratorio que hacerlo en su habitat natural, inclusive aunque se intenten
recrear exactamente las mismas condiciones ambientales dentro del laboratorio. Esto
ultimo, se debe a que la interaccidon natural del ambiente con el habitat de las larvas,
posee una dindmica compleja de reproducir en entornos controlados, como laboratorios,
provocando que se termine por acotar las variables bajo estudio a los efectos de
simplificar las pruebas.

Minar el conjunto de datos en presencia de factores contextuales puede mejorar el
rendimiento y eficacia de los métodos de mineria de datos. La incorporacién de factores
contextuales permite incorporar nueva informacion al proceso de mineria de datos que
permite circunscribir los datos bajo estudio, a un nuevo enfoque dado por el contexto
definido mediante sus factores.

Context-aware mining puede aplicarse a data stream pero su utilizacidon no se encuentra
limitado por éste. Es importante comprender que la mineria de datos basada en contexto
busca incorporar los factores contextuales para mejorar la exactitud y agilizar el proceso
de descubrimiento de informacidon. De este modo, Context-Aware mining podria
emplearse sobre data streams pero no por ello se limita a éste. Asi, un repositorio de
bases de datos tradicional podria ser enriquecido con datos contextuales para mejorar el
proceso de Knowledge Discovery in Databases (KDD) clasico (Han & Lamber, 2001).

Mineria de datos basada en contexto empleando ontologias
En (Singh, Vajirkar, et al., 2003a) se plantea un marco formal para context-aware data

mining donde el contexto 1) serd representado en una ontologia, 2) sera automaticamente

capturado durante el proceso de mineria de datos y 3) permitird un comportamiento adaptativo a

los efectos de incrementar la potencia de los métodos de mineria de datos. Los factores

contextuales implicitos podrian ser utilizados para interpretar y mejorar la entrada explicita del

usuario y ademads afectar los resultados del proceso de mineria de datos para entregar resultados

de la prediccidn mas relevantes y precisos. Las ontologias en este marco, proveen un medio para

representar informacion o conocimiento que sera procesable por una maquina, comunicado entre

diferentes agentes y cuyos términos estaran en funcidn del dominio bajo consideracion. De este

modo, se diferencia Context-aware Data Mining en dos partes:

La representacidn actual de los factores del contexto para un dominio en la ontologia
correspondiente.

Un marco formal genérico en el que puede consultarse esa ontologia, invocar el proceso
de mineria de datos y coordinarlos de acuerdo al disefio de la ontologia.
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Se proponen diferentes tipos de contextos que incidirdn en el proceso de mineria:

e Contexto del dominio: Describe la informacién pertinente al contexto inmediato de la
entidad bajo estudio.

e Contexto de ubicacidn: Es el conjunto de datos primarios formado a partir de la poblacién
que esta situada cerca de la entidad bajo estudio.

e Contexto de datos: Es el conjunto de datos combinados que seran empleados para el
proceso de mineria. En este contexto la combinacién de datos no se da desde el punto de
vista estructural sino semdntico.

e Contexto de usuario: Describe la informacién del usuario responsable de la consulta de
datos y la historia de las consultas efectuadas por cada usuario.

El marco formal propuesto por (Singh, Vajirkar, et al., 2003a) esta orientado a modelos de
clasificacidon dentro del campo de la medicina, pudiendo generalizarse a otras areas. El objetivo del
marco es utilizar la informacién contextual para construir modelos de mineria efectivos pero no
indica como modelar dichos factores contextuales sino que se orienta a cémo usarlos para
alcanzar el objetivo. Sin embargo, si bien identifica la entidad bajo estudio no menciona cémo las
métricas se asocian a los atributos de la misma, no diferencia claramente el concepto de indicador
y criterio de decisién del de métrica, sino que basa todo comportamiento en la métrica. No
diferencia el concepto de métrica directa e indirecta, lo cual podria aportar detalles interesantes
en la clasificacidon. La ausencia de los formalismos indicados, plantea cierta interrogante sobre
como desarrolla el proceso de clasificacion mismo, si es que la propia entrada de datos se ve
afectada por la subjetividad.

2.3.2 Casos de Aplicacion

Como se ha indicado anteriormente que con la incorporacion de informacién contextual
dentro del flujos de mediciones, bajo la hipdtesis que permitiria efectuar un analisis de un modo
mas consistente, se discuten aqui algunos casos de aplicacién a los efectos de que sirvan como
antecedente del empleo de factores contextuales en procesos de mineria de datos, como asi
también se analizan las fortalezas y debilidades de los mismos en cada una de sus areas de
aplicacion.

2.3.2.1 Marco de Mineria Orientado al Contexto para Aplicaciones Médicas Inalambricas

En esta sub-seccidon se considera el trabajo de (Singh, Vajirkar, et al., 2003b), en donde se
plantea una arquitectura de sistema para el marco formal de mineria de datos orientado al
contexto planeado en (Singh, Vajirkar, et al., 2003a). Este sistema es empleado en aplicaciones
médicas wireless y expone coémo la arquitectura puede aplicarse a diferentes areas como el
tratamiento de la diabetes y el monitoreo de riesgos de ataques cardiacos.
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Figura 9. Arquitectura del Sistema para el marco formal de mineria de datos orientado al contexto

Los componentes mostrados en la Figura 9 tienen asociados las siguientes

responsabilidades:

Context-aware Process Component: Administra los factores de contexto para los
componentes del procesador de consulta y mineria de datos. En este componente, los
factores de contexto tales como el contexto de la aplicacidn, el contexto del usuario, el
contexto del dominio y el contexto de datos son definidos tal como se indicé en 2.3.1. Con
el objeto de identificar los factores del contexto a partir de la informacién implicita de las
consultas de usuario, los autores proponen ejecutar los procesos incluyendo la verificacion
de los atributos de la consulta del usuario, aprendiendo de este modo sobre las entidades
presentes del contexto de la consulta. Para comprender el funcionamiento del
componente, el articulo plantea el siguiente ejemplo: “Heather es una paciente que sufre
de un sintoma alérgico y reside en Hunstville, AL. El modelo podria analizar el grano de
polen de Hunstville para el periodo del afio y estacidn, e intentar detectar qué variaciones
ambientales estarian afectando a la paciente. Para ello, requiere invocar procesos
subsecuentes como la seleccion del conjunto de datos (data set) con el objeto de
descubrir entidades ausentes mediante el contraste con el modelo mismo. La posterior
clasificacion de las entidades faltantes basada en factores contextuales, permite resolver
aspectos de informacién contradictoria, ausente o ambigua con minima intervencion del
paciente”.

Ontology Component (Domain Ontology, Data Ontology & Query Ontology): Define
informacidn de metadatos de alto nivel sobre los conjuntos de datos existentes, usuarios y
herramientas de mineria. Por ejemplo, suponga al conocimiento almacenado en el
dominio de la ontologia sobre el conjunto de datos existentes, como relaciones entre
conjuntos de datos a nivel estructural y también a nivel semantico. Si se emitiese una
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consulta en un conjunto de datos sobre diabéticos con un valor ausente cuya variable
asociada es la presién sanguinea, el valor ausente puede ser inferido desde el conjunto de
datos histéricos asociados a la variable.

e Data Mining Component: Consiste de dos subcomponentes. El primero consiste en un
pre-procesamiento el cual convierte el formato del conjunto de datos existente dentro de
un formato procesable por la herramienta de mineria de datos. El segundo componente es
la herramienta propiamente dicha, que en este caso los autores emplean el software
denominado WEKA (Frank & Witten, 2005) el cual requiere un formato de archivo tipo
Attribute-Relation File Format (ARFF) como entrada. Este subcomponente acepta el
conjunto de datos pre-procesados y retorna el resultado de la consulta.

e User Interface Component: Tiene la totalidad de la informacién explicitamente dada por
el usuario en el formulario de la consulta y la totalidad de la informacidn implicita desde
los componentes del contexto. El procesador de consulta puede utilizar la salida de una
consulta como entrada a otra consulta y continuar de dicho modo hasta obtener la
totalidad de las entradas requeridas para la consulta original que el usuario ha ingresado.
En caso de que algun atributo continue sin valor, se le solicitara al usuario que especifique
su valor. De este modo los autores consideran al procesador de consultas como un gestor

de meta tareas, el cual gestiona multiples tareas atdmicas que son parte de otras tareas
de nivel superior. Luego de que las tareas han sido ejecutadas, el resultado final es
retornado al usuario sobre http(s) a un dispositivo PDA como la prediccion o resultados de

la consulta.

Es un caso interesante desde el punto de vista de la aplicacion de mineria de datos con
informacién del contexto, aunque presenta limitantes en tres aspectos fundamentales de lo
planteado en la tesis: (a) Se basa en un entorno de almacenamiento finito. Note que los
componentes de mineria de datos requieren un archivo con formato ARFF de WEKA el cual se
asocia a una estructura de archivo particular, de tamafo limitado, requerido por el software para
su procesamiento. (b) No contempla el procesamiento en tiempo real de los flujos. Relacionado a
lo arriba mencionado, requiere un almacenamiento y estructuracidon previa para proceder a su
analisis, no contempla un comportamiento pro activo ante el arribo de los datos (c) Las
limitaciones algoritmicas de los modelos de mineria de datos sobre flujos de datos versus aquellos
basados en almacenamiento finito son absolutamente diferentes, partiendo desde los requisitos
de memoria hasta el tiempo de procesamiento involucrado.

2.3.2.2 Hacia una Mineria de Datos Orientada al Contexto sobre el Interés del usuario en
el Consumo de Documentos Multimedia

En esta sub-seccidén se considera el trabajo de (Stamou & Wallace, 2002) en donde se

analiza la problematica de los sistema de recuperacién de informacidon (SRI), aplicados a

documentos multimedia a partir de las necesidades de los usuarios. Con el objeto de obtener

dicha informacion, los SRI estudian las acciones de los usuarios sobre un periodo de tiempo y
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minan su contenido ad-hoc, por ejemplo a los efectos de determinar o aproximar el perfil de los
mismos.

El problema de la creacion automadtica de perfiles de usuario, segun los autores,
permanece bajo estudio y éste involucra la extraccion de informacidn conceptual sobre humanos
de un modo completamente automatizado. El primer paso en este sentido es identificar un tema
simple o grupo de temas, que haga al documento multimedia de interés para el usuario. Ejemplos
de este punto si se toma como modelo las peliculas podrian ser datos sobre el director, el tipo de
pelicula, etc. En un segundo paso se necesita definir las medidas semanticas de similitud (o
disimilitud) del documento, basado en los aspectos indicados en el primer paso. En tercer lugar se
busca un camino semanticamente significativo para particionar documentos que son de interés
para el usuario, dentro de grupos que corresponden a sus grupos/intereses. Finalmente, el Gltimo
paso buscard encontrar los pardmetros minimos necesarios para completar la descripcion del
interés de un usuario. De este modo, mediante la secuencia indicada se extraen los pardmetros de
cada uno de los grupos de documentos formados en el tercer paso.

En resumen, los autores proponen un nuevo algoritmo de agrupamiento jerarquico
orientado al contexto. Especificamente, dado un conjunto de datos (tales como documentos),
entre los cuales una variedad de medidas de disimilitud se encuentran definidas, se produce un
conjunto de grupos de elementos que se parecen entre ellos. La forma en la cual los elementos en
cada uno de los grupos son similares entre si, es también provista como parte de la salida del
algoritmo. Es un caso interesante a los efectos de analizar cémo la informaciéon contextual
contribuye en la determinacion de un perfil de usuario pero adolece de las mismas limitantes
indicadas para el caso en 2.3.2.1, es decir, supone almacenamiento finito, posee un
comportamiento no proactivo y no contempla el aprovisionamiento continuo de datos.

2.3.2.3 Hacia un Cémputo Orientado al Contexto en Cuidados Clinicos

En esta sub-seccidn se considera el trabajo de (Jahnke, 2005), en donde se expone la
sintesis de la arquitectura conceptual con el objeto de implementar una aplicacién para cuidados
médicos sensible al contexto.
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Las componentes de la arquitectura (ver Figura 10), poseen las siguientes
responsabilidades:

e Context Sensors: El componente estd constituido de tres elementos de software
subordinados, con la tarea de importar informacidn contextual desde la base de datos de
Victoria Hospice Society (VHS) y la informacién sobre la localizacién de los usuarios
moviles. Dos localizaciones diferentes de sensores son previstas para soportar el cuidado
de los pacientes internados, asi como el cuidado de pacientes ambulatorios. VHS tiene un
equipo de respuesta paliativo y enfermeras que visitan a los pacientes ambulatorios
regularmente como asi también en casos de emergencia. Los dispositivos acceden dentro
del hospital mediante un esquema de red Wireless 802.11g y extienden la sefial mediante
puntos de acceso distribuidos en el area de cobertura, que permiten la localizacién de los
pacientes fuera de VHS. Los sensores de localizacién para pacientes ambulatorios
simplifican el acceso a la informacién geografica de la ubicacién del paciente a través de
los puntos de acceso y los sensores de contextualizacidn, permiten acceder a su historia
clinica, medicacion y demas informacidn relevante al contexto.

e Context Management System: El sistema se conforma de cuatro sub-componentes:

Un contexto base como un repositorio de la informacidn contextual
Un conjunto de patrones contextuales representando reglas que gobiernan la
entrega de informacién en contextos particulares

o Un motor de inferencia contextual que empareja los patrones contextuales contra
los datos contenidos en el contexto base

o Una herramienta de mineria de patrones contextuales que analiza los datos del
contexto recolectados durante la utilizacién del dispositivo con el objeto de sacar
patrones de uso.

e Context Actuators: El propdsito de los actuadores del contexto en la infraestructura es
presentar a los usuarios de dispositivos moéviles con los didlogos de informacién correctos
en el contexto correcto.

Es un caso de aplicacion atractivo por cuanto expone un monitoreo de la situacion
contextual del paciente intentando determinar su localizacién por triangulacién wireless, se basa
en una ontologia reconocida (Dolin, Alschuler, et al., 2001) para modelar la informacién especifica
del dominio del negocio y presenta un comportamiento de andlisis posterior para determinar el
patron de uso de la informacién. No obstante, no es una arquitectura orientada en absoluto al
procesamiento de flujos de datos, no presenta un comportamiento proactivo y/o detectivo y la
aplicacion de algoritmos asociados a las funciones de mineria de datos, se efectia sobre
repositorios finitos y en forma posterior a que el hecho ha sido captado y almacenado.
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2.4 Sistemas de Gestion de Flujos de Datos (Data Stream Management

Systems)

Dado que uno de los puntos importantes de la tesis es procesar los flujos ante su propio
arribo, la gestidon involucrada en el procesamiento de los flujos de datos, es un aspecto a
considerar. En este sentido, debe considerarse desde la gestién de memoria, a los efectos de
garantizar el funcionamiento continuo y por ende el comportamiento detectivo y/o predictivo
mencionado, hasta aspectos asociados a coémo debiera reaccionar un procesador de flujos, si la
tasa de arribo de los datos supera a la tasa de procesamiento a los efectos de garantizar la
estabilidad.

Desde el punto de vista clasico del procesamiento de data stream, existen trabajos
relacionados tales como los llevados adelante en el proyecto STREAM de la Universidad de
Stanford (Babcock, Datar, et al., 2004; Babcock, Babu, et al., 2004; Srivastava & Widom, 2004) y el
proyecto Aurora, desarrollado en colaboracién entre el MIT y las Universidades de Brown y
Brandeis (Hwang, Balazinska, et al., 2005; Ryvkina, Maskey, et al., 2006; Tatbul & Zdonik, 2006).
Basicamente, estos proyectos han abordado desde diferentes puntos de vista los tdpicos y
problemdticas de las operaciones tradicionales de bases de datos dentro del contexto de
procesamiento de data streams.

Desde un punto de vista aplicado de los DSMS y analizando una linea de trabajo mas afin a
la presente tesis, como la gestidon de datos en redes de sensores, se presentan distintos enfoques
relacionados con sus respectivas particularidades:

e Presto (Li, Ganesan, et al., 2006): Presenta una arquitectura en dos capas que comprende
un proxy y sensores que cooperan unos con otros para adquirir datos y procesar consultas.
PRESTO construye un modelo de serie temporal basado en SARIMA (Box & Jenkins, 1991)
de acuerdo a las tendencias observadas y transmite los parametros del modelo a los
sensores. Los sensores contrastan la medicidon con su valor predicho, de acuerdo a los
pardmetros informados por el proxy. En caso de que el valor sensado u obtenido se
corresponda con el predicho (mas o menos un umbral definido como pardmetro en el
sensor), el dato no es informado al proxy, mientras que en caso de desvio éste si es
informado. De este modo la arquitectura pretende disminuir la sobrecarga de
sincronizacién (overhead) en la red, por la sola transmision de los desvios a los valores
predichos por el modelo de serie temporal y adicionalmente, ajustar el modelo en funcién
de los nuevos desvios. Un aspecto adicional e interesante en la resolucién de consultas en
PRESTO, es que el proxy en caso de que la precisidn exigida en la consulta sea inferior o
igual a la administrada por el mismo, puede responderla en base a sus datos locales e
interpolar los faltantes mediante el modelo de series temporales, garantizando siempre la
posibilidad de respuesta y evitando la consulta a los sensores. En caso de que la consulta
que se le exige al proxy sea de una precisidn superior a la administrada, entonces debera

Ill

solicitar los datos a los sensores mediante un mecanismo “pull” para resolver la misma.
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Procesamiento de datos sobre data streams basados en RFID (Diao, Liu, et al.,, 2009;
Tranh, Sutton, et al.,, 2009): Se plantea un sistema capaz de recibir lecturas de datos
crudas o sin tratamiento previo, provenientes de diferentes lectores Radio Frecuency
Identification (RFID), los cuales son objeto de inconvenientes tales como ruido,
incompletitud y/o imprecisidén. Estos son abordados mediante modelos probabilisticos e
inferencia a los efectos de generar una descripcién de dicha incertidumbre que envuelven
los datos y se emplean diferentes técnicas estadisticas para capturar los cambios que va
sufriendo dicha ‘incertidumbre’. El sistema modela las variables como aleatorias y
continuas, diferenciando entre dos tipos: observadas y ocultas. Las variables observadas
son los datos de entrada que provienen desde la realidad captada mediante los lectores
RFID. Como las variables observadas posiblemente incorporen imprecisiones,
incompletitud y/o ruido, se modela la incertidumbre mediante funciones de probabilidad
conjuntas entre las variables observadas y ocultas. Las variables ocultas representan
dentro del modelo la verdadera ubicacién de un objeto, con lo que en definitiva dicha
funcién de probabilidad tratard de modelar la incertidumbre que proviene desde las
variables observadas, estableciendo intervalos de confianza a los efectos de satisfacer
requerimientos de precisidén en la ubicacién de un objeto.

Storage Manager of Streams (SMS) En este articulo (Botan, Alonso, et al., 2009) se expone
la necesidad de separar el procesamiento de consultas de la gestion de almacenamiento
en términos de data streams a los efectos de desacoplar las componentes del DSMS. Cabe
destacar que no pretende almacenar el data stream como tal, sino que por el contrario
pretende brindar una alternativa independiente para lectura, actualizacién y control de
accesos sobre cada data stream centralizando la gestidon de dichas operaciones en el
componente SMS vy facilitando al motor de consultas, mediante una API predefinida, el
acceso a cada item de dato en el data stream. El SMS plantea distintos parametros
arquitecturales, funcionales y relacionados con el rendimiento que le permiten
adicionalmente al motor de consultas particularizarlos de acuerdo a la necesidad de
lectura del data stream que desee definir.

DejaVu (Lindar, Giic, et al., 2009): Se trata de un sistema abocado al procesamiento de
eventos, el cual integra emparejamiento de patrones sobre flujos historicos y ‘vivos’. Se
entiende por flujos historicos a aquellos eventos que han sido almacenados de un modo
total o selectivo en un archivo fisico; mientras que los flujos vivos, representan el arribo
continuo de los datos mediante un mecanismo de empuje, los cuales son almacenados en
memoria, actuando esencialmente como una cola. Lo interesante de este sistema en
particular, es que emplea SMS (Botan, Alonso, et al.,, 2009) para la gestiéon de
almacenamiento en memoria de los flujos vivos y adicionalmente, ha desarrollado una
extensién al procesador de consultas MySQL agregando la implementacién de una
maquina de estados finitos para guiar las consultas de emparejamiento de patrones,
ejecutandose ésta Ultima como parte integral del plan de consultas MySQL.
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El sistema ha sido utilizado a nivel de prototipo en seguimientos de eventos RFID
en una libreria. En la misma, tanto libros como personas disponian de etiquetas RFID las
cuales se lefan continuamente a los efectos de detectar eventos de extraccion y/o
depdsito de libros como asi también hurtos.

e MaxStream (Botan, Cho, et al., 2010; Tatbul, 2010): Es un sistema de procesamiento de
flujos federados que transparentemente integra motores de procesamiento de flujos
(Stream Processing Engines - SPE) y bases de datos tradicionales. La idea central de su
arquitectura es actuar como una capa intermedia de acceso homogéneo entre las
aplicaciones clientes para con los SPEs y los Sistemas de Gestion de Bases de Datos
tradicionales (SGBD) mediante una interface unica, permitiendo la reutilizacion del
soporte preexistente al Structured Query Language (SQL) y extendiéndolo para facilitar el
empleo de consultas continuas y tratamiento de ventanas.

Las alternativas de sistemas de gestidon de flujos de datos arriba descriptos presentan
enfoques interesantes desde el punto de vista del procesamiento, sin embargo no plantean la
incorporacién de metadatos que guien el procesamiento de los datos en si, sino que interpretan al
dato de un modo sintactico sin considerar el significado que pudiese tener asociado.
Adicionalmente, no modelan el contexto en que los datos son obtenidos, lo cual por ejemplo en
RFID podria posiblemente ayudar a disminuir la incertidumbre con respecto a posibles
interferencias del ambiente ante la transmisién de datos. En general, los mecanismos de
integracién de fuentes de datos son “propietarias”, es decir que no permitirian la integracién de
otra fuente de datos de modo dindmico sin una etapa de adaptacion previa. El analisis detectivo
no esta presente debido a que en principio no se trata de sistemas cuya finalidad sea el monitoreo
o control de algun ente.

Sin perjuicio de lo dicho, debe recordarse que el objetivo de este tipo de aplicaciones es la
gestién del procesamiento de flujos de datos especificamente y si bien, no es exactamente el
planteo fundamental de esta tesis, deben puntualizarse algunas cuestiones destacadas de los
modelos mencionados, que deben tenerse en cuenta en el abordaje de esta problematica.

PRESTO incorpora al procesamiento de flujos de datos un mecanismo predictivo basado en
series temporales para disminuir la sobrecarga de sincronizacion (overhead) de la red, mientras
que la prediccién es realizada por el sensor, quien decide en Ultima instancia si transmite o no el
dato. Este punto es de suma utilidad por lo que (a) delega responsabilidad funcional en el sensor y
adicionalmente, (b) el sensor puede, dentro de sus restricciones computacionales, predecir
efectivamente.

El procesamiento basado en RFID plantea un abordaje muy interesante del tratamiento del
ruido en la transmision de los datos, maxime desde el punto de vista estadistico, diferenciando
claramente entre variables observadas (las cuales se asocian a la realidad medida y por
consiguiente, adolece de ruido, incompletitud e imprecisiones) y ocultas (las que representan la
verdadera ubicacién del objeto y que se desean determinar).
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La iniciativa en SMS de abstraer el procesamiento de consultas de la gestion de
almacenamiento ha sido relevante, por cuanto permite evitar situaciones en donde la tasa de
arribo supera a la de procesamiento (cuello de botella) e independizar de hecho, la operatoria de
administracién de recursos asociadas al flujo con respecto a la resolucién de consultas que de por
si son disimiles.

El enfoque de DejaVu se destaca en cuanto a la utilizacion que efectia de SMS y en lo
referido a la aptitud de combinar flujos de datos en forma conjunta con datos persistentes,
incorporando dicha situacién en un motor de bases de datos tradicional.

Por ultimo, MaxStream se plantea como una capa intermedia la que permite la
intercomunicaciéon entre entornos legados y flujos de datos, a la vez que permite el empleo de una
extensién del bien conocido SQL, para realizar las consultas.

2.5 Arboles de Clasificacién sobre Data Streams

Un aspecto a destacar de esta tesis (indicado en la sub-seccidn 1.2), radica en que a partir
de la incorporacién de fuentes de datos heterogéneas con mediciones estructuradas vy
enriquecidas mediante metadatos embebidos basados en C-INCAMI, se permitiera, luego de una
etapa detectiva asociada con andlisis estadisticos, llevar adelante la funcidon de clasificacion con el
objeto de implementar el comportamiento predictivo. El analisis y seleccién de la familia de
algoritmos que permiten llevar adelante la clasificacién sobre flujos de datos se discute en esta
sub-seccion.

Desde un punto de vista de la algoritmica de clasificacidn sobre data stream basada en
arboles, existen diferentes alternativas ya reconocidas en ambitos industriales y/o académicos, a
saber:

e ADWIN Bagging and Adaptative-Size Hoeffding Tree (ASHT) (Bifet, Holmes, et al., 2009):
El trabajo presenta a los algoritmos ASHT y ADWIN Bagging. ASHT es un algoritmo
derivado de Hoeffding Tree el cual limita su tamafio maximo e incluso durante su proceso
de crecimiento, si se excediese el umbral establecido, borra selectivamente alguno de sus
nodos para reajustar su tamafio. Esta Ultima propiedad garantiza que un conjunto de data
stream con altas tasas de arribo no complicaran el empleo de memoria y estabilidad del
algoritmo.

ADWIN es un estimador y detector de cambios que resuelve el problema de
seguimiento de la media en un flujo de nimeros reales. El mismo, mantiene una ventana
de longitud variable de los items leidos recientemente en donde su longitud maxima es
consistente estadisticamente con la hipdtesis “No han existido cambios en la media dentro
de la ventana”. ADWIN es libre de pardmetros o supuestos previos en el sentido que
automaticamente detecta y se adapta a la tasa actual de cambio. Su Unico parametro es
un limite de confianza o, el cual indica cuan confiable deseamos que sea la salida del
algoritmo, inherente a todos los algoritmos que tratan con procesos aleatorios.
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Finalmente, ADWIN Bagging es el método de bagging online de (Oza & Rusell,
2001) con el agregado del algoritmo ADWIN como detector de cambios y como un
estimador para los pesos o ponderaciones del método de boosting.

Very Fast Decision Tree Learner (VFDT) (Domingos & Hulten, 2000): Se presenta una
implementaciéon basada en Hoeffding Tree que permite el empleo de ganancia de
informacidn o el indice de Gini como medida de evaluacion de atributos. Adicionalmente,
incorpora posibilidad de desempate a partir de un umbral establecido por el usuario,
cuando dos atributos poseen valores muy cercanos en el criterio de division. Asi, permite
al usuario establecer la cantidad minima de items de datos por hoja, para poder efectuar
el recalculo del criterio de division. VFDT emplea una cantidad finita y estable de memoria,
la cual esta en funcidn de la contabilizacién del crecimiento total de hojas, con posibilidad
de ‘desactivar’ selectivamente las mismas en caso de riesgos de exceso.
Complementariamente, VFDT descarta selectivamente los atributos que no aportan a la
clasificacidn, no es necesario un gran volumen de datos para su inicializacion y permite se
active (o no) la relectura de datos previamente leidos, en caso de tasas de arribo lentos.

Very Fast Decision Tree — C Learner (VFDTc) (Gama, Rocha, et al., 2003): Expone un
algoritmo basado en VFDT el cual incorpora la capacidad de tratar con datos numéricos y
la posibilidad de aplicar clasificadores Naive Bayes en las hojas del arbol. Inicialmente un
item se clasifica recorriendo el arbol desde la raiz hasta la hoja correspondiente, una vez
alli el item se basa en las probabilidades previas de los datos posicionados en dicha hoja.
Lo que ocurre, es que en situaciones de bajo volumen de datos donde se estaria
inicializando el arbol, el volumen es relativamente pequeiio y un clasificador bayesiano,
abordaria el calculo de la probabilidad basandose no solo en las probabilidades previas
sino también en las probabilidades condicionales valor-atributo dado en la clase. Una
virtud de Naive Bayes particularmente beneficiosa en esta situacién, es la capacidad de
desempenarse adecuadamente en forma incremental, con datos heterogéneos y ante la
presencia de ruido.

Very Fast Decision Tree Learner (VFDT) y Numerical Interval Pruning (NIP) (Jin & Agrawal,
2003): Se realiza una revisiéon del dominio del problema planteado por (Domingos &
Hulten, 2000) con respecto al algoritmo VFDT en entornos de data streams y se efectian
dos aportes: el primero plantea NIP, incorporando de este modo en VFDT, la capacidad de
manejar valores numeéricos sin pérdida de precision, mientras que el segundo, plantea una
estrategia de muestreo sobre valores numéricos y aprovechando la propiedad de
distribucidn normal de los valores estimados de la funcién de ganancia, obtiene que el
tamafio de muestra requerido utilizando una prueba de normalidad siempre serd menor o
igual al tamafio de muestra requerido por un Hoeffding Tree.

Streaming Ensemble Algorithm (SEA) (Street & Kim, 2001): Este estudio aborda la funcién
de clasificacion sobre data stream a partir de un conjunto de clasificadores. La idea
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subyacente es tomar subconjuntos del data stream a medida que arriban y crear un
clasificador sobre cada subconjunto, de este modo los clasificadores que sobrevivirdn
dentro del conjunto selecto serdn los de mayor precisién. Asi, el algoritmo evita releer los
datos arribados, mantiene un conjunto finito de clasificadores, trabaja en forma iterativa
depurando los mismos, hace un uso finito de memoria y puede clasificar un nuevo valor en
cualquier momento.

e Instante-Based Ensemble Pruning (Wang, Fan, et al.,, 2003): Plantea la estrategia de
clasificacidon sobre data stream basado en un conjunto de clasificadores. Al igual que SEA
(Street & Kim, 2001), el hecho de disponer de un conjunto de clasificadores y que cada
uno de ellos se entrene sobre un subconjunto de datos disjuntos del data stream, abre el
camino para la optimizacion mediante procesamiento paralelo de un modo natural. Este
método en particular poda su conjunto de clasificadores garantizando que el conjunto
podado tendrd la misma precision que el conjunto original, soportando fluctuacién de
conceptos (Concept-Drifting). Originalmente el método ordena su conjunto de
clasificadores en forma descendente de acuerdo a su peso, los cuales se calculan segun
(Domingos, 2000; Fan, Chu, et al., 2002). Los clasificadores son consultados partiendo del
que dispone mayor peso hacia el de menor peso, la consulta culmina en dos situaciones:
cuando no queda clasificador por consultar o bien, cuando el subconjunto de
clasificadores consultados cumple con las restricciones de confiabilidad impuesta por la
consulta.

e Concept-Adapting Very Fast Decision Tree (CVFDT) (Hulten, Spencer, et al., 2001): El
algoritmo se basa en VFDT de (Domingos & Hulten, 2000), aborda la problematica de data
stream con cambios continuos, obteniendo de un modo incremental un arbol de decisidon
con similar exactitud a la aplicacidon de VFDT sobre una ventana corrediza o deslizante con
la gran diferencia, de que CVFDT siempre se encuentra actualizado. De este modo, el
algoritmo implementa la situacién en que los datos pueden ser generados en base a mas
de una clase objetivo y en donde los pardmetros asociados a la misma fluctdan con el
tiempo.

Existen estudios de algoritmos de clasificacién efectuados sobre data streams, basados en
conjuntos de datos reales, entre los que se destaca (Bifet, Holmes, et al., 2009) por su vinculacién
al sub grupo especifico SIGKDD de ACM, donde se verifica el rendimiento del procesamiento,
consumo de memoria y estabilidad en el abordaje de los flujos de datos en cada una de las familias
de algoritmos aqui abordadas. En base al citado estudio, puede observarse que ASHT con Bagging
logré globalmente el mejor rendimiento, dado que obtuvo en general una exactitud superior a
80%, dependiendo del data set y la variacién de conceptos, con un consumo de memoria que no
alcanzoé los 4 mega bytes (mb) en ningin momento y con tiempos de procesamiento que no
alcanzaron los 1200 segundos para procesar 10 millones de instancias o mediciones.
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Si bien desde el punto de vista algoritmico y sintdctico, ASHT con Bagging resulta la
alternativa mas ventajosa, debe indicarse que ninguno de los algoritmos planteados, sean
clasificadores individuales o conjunto de clasificadores, han expuesto resultados de rendimiento
y/o adaptabilidad en presencia de semantica asociada a los datos y/o en presencia de marcos
formales de medicidn y evaluacién. Esto ultimo, requirié una simulacion del enfoque integrado de
procesamiento de flujos de datos basado en metadatos de mediciones, a los efectos de poder
analizar estadisticamente su comportamiento global, no solo en términos de integracion vy
procesamiento, sino también en lo referido al proceso de toma de decisién que constituye el
nucleo de aplicaciéon de ASHT con Bagging, la cual es abordada en detalle en el capitulo 9.

2.6 Necesidad de un Enfoque Integrado de Procesamiento de Flujos de

Datos Centrado en Metadatos de Mediciones

Cuando se trata de tomar decisiones a un nivel ingenieril, medir no es una posibilidad sino
una necesidad; representa una practica sistematica y disciplinada por la cual se puede cuantificar
el estado de un ente. Si hay un aspecto que se debe tener en claro en medicién, es que para
comparar mediciones diferentes las mismas deben ser consistentes entre si, esto es, deben poseer
la misma escala y tipo de escala ademas de obtenerse bajo métodos de medicion y/o reglas de
calculos equivalentes. Los marcos de medicion y evaluacion (discutidos en la sub-seccién 2.2)
representan un esfuerzo, desde la dptica de cada estrategia, por formalizar el modo de definir las
métricas, sus objetivos, entre otros aspectos asociados, a los efectos de garantizar la repetitividad
y consistencia en el proceso de medicidn que sustentan.

Balanced-Scorecard es principalmente empleado en la planificacion estratégica en el area
de administracidn, e intenta conceptualizar aspectos contextuales del plan estratégico, como la
visién del cliente, pero adolece de sustento conceptual explicito a los efectos de definir el
proyecto de medicidn y su contexto. Establece un objetivo, una métrica y un umbral. Este ultimo,
comparado contra la medicién desempeiiaria el rol de un indicador elemental pero ese es su
limite, no permite sustentar explicitamente aspectos conceptuales del contexto de aplicacién de
las métricas, a los efectos de dar la posibilidad de generar una base de conocimiento en este
punto, las métricas son representadas como reglas de calculo pero no permite definir
explicitamente conceptos tales como escala, tipo de escala, unidades, métodos asociados y/o
herramientas para la medicién. Las métricas estan en funcién de un objetivo y no de una entidad
bajo andlisis, el inconveniente es que un objetivo puede tener asociado ‘n’ entidades a
monitorear, con lo que no estd claramente especificado qué se estd midiendo, pudiéndose tornar
ambigua cualquier tipo de comparacidn por cuanto no sabemos si las mediciones a comparar
corresponden al mismo objeto. Un aspecto destacado del enfoque de Kaplan y Norton, es que
reconocen un proceso iterativo en la definicién de las métricas y adicionalmente, la estrategia del
proceso de medicion se basa en multiples dimensiones.

GQM implica también un enfoque iterativo, el cual considera una estrategia de abordaje
del proceso de medicién basada en multiples dimensiones, pero al no tener una base conceptual
explicita y robusta, se torna complejo la estructuracién y homogenizacién de los datos y sus
conceptos asociados (metadatos) para su posterior procesamiento, maxime ante un entorno en el
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qgue las fuentes de datos son heterogéneas por definicion. En GQM la métrica es definida como
una regla de cdlculo, pero no se sabe mas nada de ella, es decir, no es posible definir
explicitamente conceptos tales como escala, unidad, contexto, entre otros conceptos
fundamentales necesarios para sustentar la repetitividad y consistencia del proceso de medicién.

C-INCAMI es un marco de medicidon y evaluacién sustentado en una ontologia, que
permite de modo robusto y explicitamente definir conceptos tales como el de métricas,
indicadores, contexto de medicidn, entidades bajo analisis, atributos asociados a las entidades
sujetos de medicidn, entre otros conceptos que permiten sustentar la repetitividad y consistencia
del proceso de medicidn. La base conceptual de C-INCAMI no plantea la idea de grupo de
seguimiento, es decir que una serie de métricas aplicadas a una misma entidad en un mismo
contexto puedan ser agrupadas a los efectos de su andlisis. Este ultimo aspecto, si bien necesario
para el procesamiento de flujos de mediciones, es una cuestidon que se puede salvar facilmente al
proponer una extension al componente respectivo del marco C-INCAMI.

De igual modo, la situacidon en que una medicidon es no determinista y su resultado es en
realidad una distribucion de probabilidad (Abajo Martinez, 2004) no esta contemplada en la base
conceptual de C-INCAMI y afecta tanto a métricas como a elementos contextuales. Por lo que
propondremos una extension de la clase dataset en la base conceptual, para que administre
valores deterministas y no deterministas (o probabilistas).

De los marcos de medicién analizados, el que presenta una base conceptual mas robusta y
consistente es C-INCAMI, por lo cual es el que hemos seleccionado. Esta eleccién fue fundamental
para poder fortalecer los aspectos asociados a la comparabilidad y consistencia en el
procesamiento de los datos y metadatos, provenientes de los flujos de mediciones desde fuentes
de datos heterogéneas.

Existen trabajos que han planteado la necesidad de definir ontologias en el marco de la
mineria de datos orientada al contexto, tales como el expuesto en 2.3.1. Estos enfoques intentan
previamente acordar sobre los conceptos fundamentales asociados al contexto, para avanzar
I6gicamente sobre su aplicacion a través de diferentes métodos y técnicas de mineria de datos.
Esto ultimo representa un paso necesario cuando se desea incorporar semantica en los datos que
se estan procesando, a los efectos de enriquecer el proceso de analisis de datos. El punto
inconcluso tanto en los casos de aplicacion como en la ontologia mencionada en 2.3.1, radica en
como formalizar las métricas, indicadores, escalas, métodos, etc. a los efectos de tomar una
medicion y garantizar su repetitividad. Esto representa el talén de Aquiles de este enfoque, dado
que si no existe garantia de repetitividad en el proceso de medicién, de nada sirve la semantica
sobre el contexto, ya que el andlisis posterior sobre los datos se podra encontrar sesgado.

En cuanto al procesamiento de flujos de datos, existen tdopicos que a la fecha permanecen
bajo estudio o débilmente tratados. Algunos trabajos tratan sobre esquemas de JOINING entre
flujos de datos (Arasu, Ganti, et al., 2006; Arasu, Chaudhuri, et al., 2008), optimizacién de
consultas sobre flujos de datos (Babcock & Chaudhuri, 2005; Babu, Bond, et al., 2007; Babu &
Duan, 2007), lenguaje de consulta sobre flujos de datos (Arasu, Babu, et al., 2006; Toman, 2009),
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entre otros. Dentro de los sistemas de gestidon de flujos de datos, analizados en 2.4, ninguno se
basa en marcos formales a los efectos de brindar sustento a los metadatos basados en variables
numéricas, sino que cada uno plantea de un modo ad-hoc su propia semantica, lo cual afectard
inevitablemente la interoperabilidad de los datos y la aplicacién de los prototipos en diferentes
industrias. No obstante, existen planteos muy interesantes como el de independizar el
componente de gestion de almacenamiento (SMS) del motor de consultas, brindando una
interface de acceso uniforme, actualmente empleada por DejaVu y Maxstream; o bien, como en
el caso de PRESTO, incorporar la posibilidad de que el sensor haga empleo de un modelo
predictivo SARIMA mediante una tolerancia de error predefinida, el cual es empleado para analizar
en el mismo si el dato captado difiere del pronosticado mas o menos la tolerancia y solo es
transmitido, en caso de que el error de prondstico supere la misma.

Los algoritmos incrementales sobre data stream basados en arbol de decisién que se han
analizado en 2.5, son basicamente variantes de Hoeffding Tree. ADWIN Bagging and Adaptative-
Size Hoeffding Tree (ASHT) permiten administrar la fluctuacidon de conceptos, variables numéricas,
garantizar la estabilidad del arbol, el uso de memoria, procesamiento como asi también actuar en
combinacion con métodos de Bagging. Very Fast Decision Tree Learner (VFDT) incorpora el indice
Gini e implementa un mecanismo de desempate en el criterio de split dentro de las hojas pero no
aborda el tratamiento de variables numéricas. Concept-Adapting Very Fast Decision Tree (CVFDT)
se basa en VFDT, con la diferencia que aborda la problemdtica de data stream con cambios
continuos, obteniendo el arbol de decisidon con similar exactitud a la aplicacién de VFDT sobre una
ventana corrediza y encontrandose siempre actualizado. Very Fast Decision Tree — C Learner
(VFDTc) incorpora la capacidad de tratar con datos numéricos y la posibilidad de aplicar
clasificadores Naive Bayes en las hojas del arbol. Very Fast Decision Tree Learner (VFDT) vy
Numerical Interval Pruning (NIP) proponen la incorporacion de variables numéricas junto con una
estrategia de muestreo sobre las mismas, que con tamafios inferiores a los planeados en
Hoeffding (o a lo sumo igual) garantizan igual precisién. Hasta aqui se han analizado algoritmos
qgue generan un clasificador, pero existen otros enfoques que se han expuesto que plantean la
posibilidad de generar un conjunto de clasificadores en post de incrementar la precision y
disminuir el error. Streaming Ensemble Algorithm (SEA) es uno de los algoritmos que caen en la
Ultima situacién indicada, aborda la idea de tomar subconjuntos del data stream a medida que
arriban y crear un clasificador sobre cada subconjunto, de este modo los clasificadores que
sobrevivirdn dentro del conjunto selecto seran los de mayor precision. Instante-Based Ensemble
Pruning se basa en un conjunto de clasificadores y dispone de un mecanismo de poda para con su
conjunto de clasificadores que garantiza que el subconjunto resultante tendra la misma precisién
que el conjunto original, soportando fluctuacién de conceptos. Segun estudios comparativos
realizados por (Bifet, Holmes, et al., 2009), el mejor equilibrio global entre capacidad de
procesamiento, consumo de memoria y estabilidad es obtenido por ASHT con Bagging, por lo que
éste ha sido el algoritmo seleccionado en esta tesis para implementar la funcién de clasificacién
mediante arboles incrementales. No obstante, debe indicarse que ninguno de los algoritmos
planteados, sean clasificadores individuales o conjunto de clasificadores, han expuesto resultados
de rendimiento y/o adaptabilidad en presencia de metadatos asociados a los datos y/o en
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presencia de marcos formales de medicién y evaluacién. Esto ultimo, requirié una simulacién del
enfoque integrado de procesamiento de flujos de datos basado en metadatos de mediciones, la
cual es abordada en detalle en el capitulo 9

Concluyendo el capitulo, si bien existen intentos especificos en cada area en particular, no
existe un planteo integrado y global que permita simulténeamente:

1. Integrar flujos de mediciones a través de fuentes de datos heterogéneas
Permitir que el proyecto de medicion se sustente completamente en un marco de medicion
y evaluacion

3. Que el flujo de mediciones informado desde las fuentes de datos, incorpore metadatos
basado en un marco formal de medicion y evaluacion, que permita dilucidar el significado
de la medicion

4. Que incorpore una fase detectiva, basada en andlisis estadistico ante el propio arribo de
los datos, que permita procesar los datos e incorporar un comportamiento pro activo en
base a un marco formal de medicidn y evaluacion

5. Que incorpore una fase predictiva ante el propio arribo de los datos, que permita anticipar
situaciones de riesgo basado en informacion contextual, modelada formalmente a través
de un marco formal de medicion y evaluacion

El Enfoque Integrado de Procesamiento de Flujos de Datos centrado en Metadatos de
Mediciones (EIPFDcMM) (Divan & Olsina, 2009a; Divan, Olsina, et al., 2011a), a discutir en el
siguiente capitulo, tiene por finalidad satisfacer las necesidades indicadas anteriormente, a los
efectos de poder sustentar la repetitividad y consistencia de los procesos de medicién
automatizados, actuar detectivamente en base a la formalizacidon de un proyecto de medicién y
evaluacidn, como asi también anticipar riesgos ante el propio arribo de las mediciones enriquecido
con informacién contextual.
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3.1 Modelo Conceptual

3.2 Procesos de Recoleccion y
Adaptacion

3.3 Proceso de Correccidn y Analisis

3.4 Proceso de Toma de Decision

3.5 Caso de Aplicacion

3 Panorama del Enfoque Integrado de
Procesamiento de Flujos de Datos Centrado en

Metadatos de Mediciones

En el capitulo 2 se ha introducido conceptos claves para el
procesamiento de flujos de datos centrado en metadatos de
mediciones tales como data mining, data streams, mining data
streams, context y context-aware. Luego, se ha analizado los
marcos de medicion y evaluacién, fundamentales para garantizar la
consistencia, repetitividad y automatizacion de los procesos de
medicion, y ademds, se ha discutido desde el punto de vista
conceptual y de aplicacion, los conceptos de mineria de datos con
informacién contextual. Por ultimo, se analizé el estado del arte de
los sistemas de gestidn de flujos de datos y el asociado a arboles de
clasificacidn sobre data streams, para concluir finalmente con la
necesidad de un enfoque integrado de procesamiento de flujos de
datos centrado en metadatos de mediciones (EIPFDCMM).

El presente capitulo presenta, en primer lugar, una visién
global del EIPFDcMM, para luego avanzar sobre sus principales
componentes y procesos. El orden de abordaje de éstos, es
determinado por la ldgica del proceso de medicién, andlisis y toma
de decision, por lo que a seguir se describiran los procesos de
recoleccidn y adaptacién, donde podra observarse de qué modo se
puede integrar diferentes fuentes heterogéneas a los efectos de
transmitir mediciones.

Luego, se continla con el analisis de los procesos de
correccidn y analisis, los cuales implementan la fase detectiva del
EIPFDcMM. Finalmente, se examinan los procesos de toma de
decisidn, los cuales implementan la etapa predictiva del modelo,
concluyendo el capitulo con la presentacién de un caso de
aplicacion (que se empleara a lo largo de la tesis) para el enfoque
integrado propuesto.

3.1 Modelo Conceptual

La meta de la estrategia integrada (Divan & Olsina, 2009a)
en términos de procesamiento de flujos (ver Figura 11), es la
siguiente: Los datos son captados por uno o mas dispositivos de
medicion, éstos remiten los datos sin procesar a una interface
capaz de comprender el lenguaje del dispositivo e incorporar
metadatos en las mediciones. Dicha interface, denominada
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adaptador de mediciones (Measurement Adapter -MA), comunicard el ingreso de los datos y
metadatos a una funcién F"(d;) (Gathering Function -GF-), que tendrd por objeto la reunién de los
flujos en funcidn de las métricas asociadas. Los flujos reunidos, se transmiten a una funcién F"(dy)
(Analysis & Smoothing Function -ASF-) cuyo objetivo serd suavizar las mediciones vinculadas a
cada métrica. Una vez que las mediciones han sido suavizadas, se aplicara el modelo actual de
clasificacion G(d'y) (Current Classifier) en base al marco de métricas e indicadores definidos junto
con el conocimiento previo almacenado, produciendo una decisién en tiempo t, a la cual se
denomina D'. Luego, el modelo actual de clasificacién (Updated Classifier) se ajusta y/o sustituye
incrementalmente en base a los nuevos datos y situacién contextual para producir la decisién en
tiempo t+1 con el nuevo modelo, permitiendo la comparacién de decisiones entre D'y D™ la cual
estard a cargo del Tomador de Decisiones (Decision Maker —DM-), como asi también la
interpretacién de los indicadores elementales definidos en funcidn de los datos arribados vy el
analisis del conocimiento pre existente en funcidn del contexto actual de la entidad bajo estudio.

Ambas decisiones permitirdn proactivamente al tomador de decisiones, disparar alarmas,
notificaciones, ajustes y/o lo que el usuario de C-INCAMI haya definido en términos de
indicadores, a los efectos de detectar las desviaciones on-line.

“ Metric & Indicator PROACTIVE .
‘g ~ qore® Metadata ™ ACTION
= 2 — - nA
2 me _— Decision
-1 B L T
2 = CINCAMI/MIS Statistical Current,” Maker “_  Updated
g (Measures + Alarm [ Decision™~—_ . Decision
g - Vetadata) : - \\
S Measurement \».____} o : Unified . )
. . Adapters //' = \M\easurement - Classiﬁer

r \Syeam |
- | A A Adjust
£ \”““--..___ ____.--/‘ \\\ Current Deci}sion Moch;ZI |
E o AN A Unified Measurement Stream \\\ k4 .'I

U - v (Organized By Tracegroup) \\\_

- =
(L )
bt ! 1 M etadata

Data ~ / S~ A
Sources | f T

Mobile Devices C-INCAMI DB Training Measure Set
|l il

Data Collecting & Adapting Processes Correction & Analysis Processes Decision-Making Processes

Figura 11. Esquema Conceptual del Modelo Integrado de Procesamiento de Flujos de Datos Centrado en Metadatos
de Mediciones

El modelo se agrupa légicamente en procesos, los cuales a seguir se describen y se
detallan en las siguientes sub-secciones del capitulo:

e Procesos de Recoleccion y Adaptacion: Tiene por principal responsabilidad la recoleccion
de mediciones. Sus funciones inician a partir de la intercomunicacidn con los dispositivos
de medicidn (sensores, etc.) hasta la comunicacién a los procesos de correccién y analisis
de un flujo de mediciones unificado.
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e Procesos de Correccion y Analisis: Su responsabilidad central radica en dar coherencia al
orden de procesamiento de las diferentes mediciones en funcién de sus metadatos, como
asi también identificar y resolver automaticamente problemas tipicos de datos tales como
ruido, outliers y ausencia de valor. Sus funciones comienzan con la recepcién del flujo
unificado desde los procesos de recoleccidén y adaptacién, culminando con la transferencia
del flujo de datos con un orden de procesamiento dado y consistente numéricamente a los
procesos de toma de decisidn.

e Procesos de Toma de Decisidn: Su objetivo principal es tomar una decision en funcion de
los datos provistos y disparar el evento correspondiente. Sus funciones comienzan con la
recepciéon de un flujo de datos bajo los supuestos de que el orden de procesamiento
seriado en el que arriban es el adecuado y que los mismos presentan la menor cantidad
posible de problemas tipicos de datos, como los citados. Sus funciones finalizan al
momento en que el componente que toma la decision dispara el evento que
correspondiese en caso de ser necesario.

Como puede apreciarse en el modelo conceptual del enfoque integrado de procesamiento
de flujos de datos centrado en metadatos de mediciones (ver Figura 11), todos los procesos que
abordan el procesamiento de datos tienen acceso a lo que se denomina la base de datos C-
INCAMI. Esto es asi, debido a que el flujo de mediciones proviene con el dato de la medicién mas
una serie de metadatos que permiten identificar el significado del mismo como asi también a la
instancia de medicidn. El subconjunto de metadatos transmitidos con el flujo de mediciones es
minimo, por cuestiones de rendimiento (performance) de la comunicacién y requieren ser
extendidos con la informacién complementaria en la BD C-INCAMI ante su arribo, para lograr un
procesamiento consistente.

3.2 Procesos de Recoleccion y Adaptacion

Los procesos de recoleccién y adaptacidén se centran en como adecuarse a los diferentes
dispositivos de medicién, a los efectos de tomar las mediciones y comunicarlas luego a los
procesos de correccidn y analisis. Los principales componentes de la recoleccidn y adaptacion son
los flujos de datos propiamente dichos, el adaptador de mediciones y la denominada funcién de
reunion.

Sintéticamente, las mediciones se generan en las fuentes de datos heterogéneas, las
cuales abastecen a un mddulo denominado adaptador de mediciones (MA en Figura 12)
generalmente embebido en dispositivos méviles por una cuestion de portabilidad y practicidad,
aunque podria embeberse en cualquier dispositivo de cémputo con asociacidén a fuentes de datos.
MA incorpora junto a los valores medidos, los metadatos del proyecto de medicidn y los informa a
una funcion de reunion central (Gathering Function —GF). GF incorpora los flujos de mediciones en
un buffer organizado por grupos de seguimiento —modo dindmico de agrupar a las fuentes de
datos definido por el director del proyecto de M&E- con el objeto de permitir andlisis estadisticos
consistentes a nivel de grupo de seguimiento o bien por regidon geografica donde se localicen las
fuentes de datos, sin que ello implique una carga adicional de procesamiento. Adicionalmente, GF
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incorpora técnicas de load shedding (Rundensteiner, Mani, et al., 2008) que permiten gestionar la
cola de servicios asociada a las mediciones, mitigando los riesgos de desborde
independientemente el modo en que se agrupen.
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Figura 12. Procesos de Recoleccion y Adaptacion

Las fuentes de datos solo transmiten datos, es decir, no tienen ningln tipo de gestidn de
metadatos (ver Figura 12), de modo que ésta representa a cualquier dispositivo capaz de exportar
su medicion e informarla al componente denominado Adaptador de Mediciones (Measurement
Adapter -MA). Dicha iniciativa tiene como principal objetivo, independizarse de la tecnologia de
implementacién de los dispositivos de medicidn, permitiendo a cualquier dispositivo transmitir sus
mediciones a través de una interface comun definida en MA. De este modo, la fuente de datos
mas alla de cdmo llevara adelante el proceso de medicidn para el cual fue disefiado, no tiene mds
gue implementar la interface comuin de comunicacidn para con el MA si necesitara formar parte
del enfoque integrado de procesamiento de flujos de datos centrado en metadatos de mediciones.

El adaptador de mediciones tiene ademads una responsabilidad mas compleja en términos
funcionales con respecto a la fuente de datos. Inicialmente debe mantener registro de qué fuentes
de datos han solicitado transmitir mediciones a través de éste y a qué entidad se asocian (bajo
algun proyecto de medicién dado). Esto ultimo impone una etapa de configuracién del adaptador
de mediciones para con la fuente de datos, en donde el MA buscara asociar la fuente de datos con
la métrica o métricas asociadas a algun atributo en particular de una entidad dentro de un
proyecto de medicion. Tal configuracion, supone una consulta a un repositorio donde esté
claramente definido los diferentes componentes del proyecto de medicion y es alli donde, desde
el MA, se consulta la base de datos C-INCAMI. Adicionalmente, el MA puede actualizar el
repositorio de metadatos C-INCAMI con informacién tal como los tipo de dispositivos que
implementan la métrica, ultimo dispositivo asociado, si la métrica estd siendo efectivamente
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implementada en un momento de tiempo dado, entre otros pardmetros que permiten enriquecer
el monitoreo del proyecto de medicidn.

A partir de la asociacién entre flujos de datos y métricas que se implementa, el MA conoce
cuales son sus metadatos a los efectos de incorporarlos en el flujo de mediciones. El MA debiera
ser lo mas agil posible en términos de procesamiento y empleo de memoria, ya que debe residir
en las proximidades de la localizacién de los dispositivos de medicion y esto en general, impone
limites de recursos propio de los dispositivos méviles. Es por ello, que el MA debe incorporar solo
los metadatos bdsicos y necesarios en los datos a comunicar y transmitir finalmente cuando sea
necesario. Asi, toma particular importancia la idea planteada en los sensores de PRESTO (Li,
Ganesan, et al., 2006), donde un modelo de serie temporal basado en SARIMA (Box & Jenkins,
1991) es construido de acuerdo a las tendencias observadas, transmitiéndose a los sensores los
pardmetros del modelo a los efectos de que determinen si la medicion es acorde a la prediccion
con el fin de informar solo las desviaciones. Siguiendo con esta ultima linea de razonamiento, se
sabe que tiene un costo computacional estimar los parametros de un modelo SARIMA, pero dada
la informaciéon observada para una serie temporal, limitada y de historia reciente de datos,
almacenada dentro de la base de datos C-INCAMI, es posible disponer de pardmetros iniciales e
informarlos al MA para que efectle la prediccién. De este modo y al igual que PRESTO, el MA
informara desviaciones a la prediccidn ante la presencia de parametros del modelo SARIMA, lo
gue permitira optimizar el empleo de recursos como anchos de banda, disminuir el overhead de Ia
comunicacion, adecuar tiempos de procesamiento, entre otros. En caso de no disponer el MA de
los parametros del modelo SARIMA, transmitiria la totalidad de las mediciones bajo la modalidad
de rafagas, en funcién de la configuracién y limitacidn de la memoria local del dispositivo que
ejecuta el MA.

De lo mencionado, se deduce por un lado que la estimacion de los parametros SARIMA no
es responsabilidad del MA, sino que en realidad caen bajo las obligaciones de los procesos de
toma de decisidn, los cuales deberdn informar los mismos mediante el proceso de inicializacidn de
un MA. Por otro lado, una fuente de datos solo puede asociarse con un MA; esto es asi para evitar
la duplicacion de datos y una doble prediccidn sobre las mediciones en MA diferentes. Finalmente,
un MA puede recepcionar tantos parametros SARIMA como métricas diferentes sean
implementadas por las diferentes fuentes de datos, ya que cada serie de mediciones asociada a
una métrica puede entenderse como una serie temporal en si misma.

Una vez que el MA ha calculado sus predicciones y determina qué informacion debera
transmitir a la funcidén de reunidn (Gathering Function -GF-), viene el aspecto de con qué
estrategia transmitir. Esto ultimo implica decidir sobre si gestionard un buffer local o bien,
transmitird sobre cada desviacion detectada. Ambas posibilidades pueden ser implementadas por
el componente, bajo la premisa de mantener estabilidad del sistema, uso limitado de memoria y
capacidad de procesamiento, teniendo en cuenta que posiblemente se encontrara sobre una
plataforma de dispositivos méviles aunque no esta restringido a ellos.
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La funcién de reunidon recepcionard los datos y metadatos desde el adaptador de
mediciones bajo un esquema CINCAMI/MIS (Divan, Molina, et al., 2008) y podra agrupar las
mismas si el objeto de medicién fuese equivalente. Esto Ultimo implica que si una métrica aplicada
al mismo atributo de entidad bajo un proyecto dado, es implementada por dos fuentes de datos
diferentes, al arribar los datos, la funcién de reunién debera agruparlas bajo un mismo flujo a los
efectos del andlisis estadistico posterior, dado que se trata en definitiva de dos dispositivos fisicos
gue implementan igual objetivo de medicién. Es importante mencionar que la funcién de reunidn
puede efectuar tal agrupamiento de flujos, gracias a que es capaz de consultar la base de datos C-
INCAMI donde residen los metadatos del proyecto de medicidn. Esta situacion particular de la
funcién de reunién, abre la posibilidad a que se aborde un entorno de procesamiento paralelo,
dado la independencia de los flujos de datos y la agilidad de fusionamiento que se dispondria en
caso de flujos vinculados, como la situacién mencionada en que se implementen igual métrica en
diferentes dispositivos de medicion.

3.3 Procesos de Correccion y Analisis

Sintéticamente, y recordando a la Figura 11, una vez que las mediciones se encuentran
organizadas en el buffer de la funcidn de reunién (Gathering Function), se aplica mediante arrastre
de los datos desde el buffer andlisis descriptivo, de correlacion y componentes principales (Analysis
& Smoothing Function —ASF-) guiados por sus propios metadatos, a los efectos de detectar
situaciones inconsistentes con respecto a su definicién formal, tendencias, correlaciones y/o
identificar las componentes del sistema que mds aportan en términos de variabilidad. De
detectarse alguna situacidon en ASF, se dispara una alarma estadistica al tomador de decisiones
(Decision Maker -DM) para que evalle si corresponde o no disparar la alarma externa (via, e-mail,
SMS, etc) que informe al personal responsable de monitoreo sobre la situacion.
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Figura 13. Procesos de Correccion y Analisis
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El proceso de correccidén se basa en un abordaje estadistico de los datos que se sustenta en
la presencia de metadatos, esto permite enriquecer el analisis mediante el conocimiento previo de
la semantica del mismo.

Adicionalmente, el proceso abordara y determinara el orden coherente de procesamiento,
el cual es consensuado mediante la prioridad que se haya fijado para cada una de las métricas
dentro del proyecto de medicién. Esto ultimo incorpora la idea de que no todas las métricas
dentro del proyecto poseen igual importancia, en efecto, existe en cualquier circunstancia de
medicion aspectos mds relevantes y por ende mds prioritarios que otros. De este modo, este
proceso permite abordar selectivamente, previo a aplicar técnicas estadisticas, el tratamiento de
los datos prioritarios.

Una vez que se ha producido el reordenamiento de los flujos de mediciones dado por la
prioridad de las métricas, la cual es obtenida mediante consulta a la base de datos C-INCAMI (ver
Figura 13), se aplican distintas técnicas estadisticas (Analisis Descriptivo, Analisis de Componentes
Principales y Analisis de Correlacidn) para abordar problematicas de ruidos, outliers y valores
faltantes. Claro esta, que dichas técnicas requeriran que se configuren las acciones a tomar o
pardmetros previos tales como confianza requerida dentro del proyecto de medicién, para que el
analisis sea en verdad automatizado y coherente.

Culminado el tratamiento de los datos de acuerdo a los pardmetros del proyecto de
medicion, se informa el flujo al proceso de toma de decision y en particular a dos componentes: Al
modelo de clasificacion y al tomador de decision. El modelo de clasificaciéon requerird los datos
para tomar una decision (Current Classifier en Figura 11) y posteriormente actualizar su modelo,
mientras que el tomador de decisidon (Decision Maker -DM- en Figura 11) se abastecera de los
datos bases mas las decisiones de los modelos de clasificacién para sustentar su accionar.

3.4 Procesos de Toma de Decision

Una vez que los nuevos flujos de mediciones son comunicados al clasificador vigente
(Current Classifier —CC- en Figura 11) desde la funcién de reunidn (Gathering Function -GF-), éste
debera clasificar las nuevas mediciones si corresponden o no a una situacién de riesgo e informar
dicha decisién al DM. Simultdneamente, se reconstruye el CC incorporando las nuevas mediciones
al conjunto de entrenamiento y produciendo con ellas un nuevo modelo (Updated Classifier —UC-
en Figura 11). El UC clasificara las nuevas mediciones y producird una decision actualizada que
también sera comunicada al DM. EI DM determinard si las decisiones indicadas por los
clasificadores (CC y UC) corresponden a una situacion de riesgo y en cuyo caso con qué
probabilidad de ocurrencia, actuando en consecuencia segun lo definido en el umbral minimo de
probabilidad de ocurrencia definido en el indicador, por el director del proyecto. Finalmente,
independientemente de las decisiones adoptadas, el UC se torna en CC sustituyendo al anterior,
en la medida que exista una mejora en su capacidad de clasificacién segin el modelo de ajuste
basado en curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) (Duin, Tortorella, et al., 2008).
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Figura 14. Procesos de Toma de Decision

El proceso de toma de decisiéon deberd tomar los flujos de datos, bajo el supuesto de que los
mismos han sido previamente tratados en términos estadisticos y presentan la menor cantidad
posible de inconvenientes en términos de ruidos, outliers y valores faltantes. No obstante, aunque
minimizada la problematica debe considerarse el margen de error propio de la parametria del
proyecto de medicidn y por ende, la posibilidad de que persista rastro de incongruencias de datos
no detectados y a los cuales deberan hacer frente los clasificadores al momento de procesar los
datos.

El proceso de toma de decisidon, como puede apreciarse en la Figura 14, se compone de
una BD de entrenamiento, un clasificador actual, un clasificador actualizado y el tomador de
decision. La BD de entrenamiento almacena en forma estructurada los parametros y datos con la
historia reciente, que son empleados para la estimaciéon de los parametros de SARIMA a los
efectos de inicializar los MA, como asi también el subconjunto de mediciones de entrenamiento
basado en experto, de los casos de riesgo y normalidad para la entidad bajo medicién, con los
cuales se entrena a los clasificadores durante su inicializacion.

Se dispone de dos clasificadores incrementales basados en arbol, uno clasifica sin
actualizar el modelo conforme al dato recientemente arribado, denominado G(d';) (Current
Classifier en Figura 14), mientras que el segundo actualiza el modelo con el dato recientemente
arribado y con el nuevo modelo, denominado G’(d')(Updated Classifier en Figura 14), clasifica el
dato recientemente arribado. Ambas clasificaciones, se informan en forma conjunta con el flujo de
datos proveniente del proceso de correccién y andlisis al tomador de decisiones quien, en base a
la informacion de los indicadores definida en el proyecto de medicidén, tomard las acciones
pertinentes. El clasificador G(d'y) es reemplazado por G’(d'y), de modo que ante un nuevo arribo
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de datos, el clasificador que en un tiempo t+1 se considerd actualizado, en el tiempo t+2 ser3 el
actual, G(d').

3.5 Caso de Aplicacion

El caso de aplicacién que se presenta en esta sub-seccién tiene por objetivo ilustrar el
EIPFDcMM (Divan & Olsina, 2009a). La idea subyacente es que los médicos del centro de salud
puedan evitar reacciones adversas y dafios mayores en la salud del paciente (trasplantado
ambulatorio) en la medida en que puedan disponer de un seguimiento continuo del mismo. Es
decir, que puedan disponer de un mecanismo por el cual les informe ante variaciones no previstas
y/o inconsistencias en indicadores de salud definidos por ellos (como expertos) para un tipo de
trasplante realizado en particular. En definitiva, la idea central es que exista proactivamente algun
mecanismo que, basado en las métricas e indicadores de salud definidas por los especialistas para
un tipo de trasplante (y potencialmente para segmentos de edades), informe sobre situaciones
gue pudieran afectar la salud del paciente bajo monitoreo.

A los efectos de ejemplificar los factores contextuales a evaluar como asi también los
atributos de los cuales se desea mantener informacidn permanente del paciente, los especialistas
definen el siguiente proyecto de medicién en base al marco C-INCAMI, presentado en la sub
seccion 2.2.3.

La necesidad de informacidn es “monitorear los principales signos vitales en un paciente
trasplantado al momento en que se le da el alta desde el centro médico”. La entidad bajo analisis
es el paciente trasplantado ambulatorio (notar que podria definirse entes mas especificos como
paciente trasplantado anciano, entre otros, con el fin de ser mas precisos en la definicion e
interpretacién de indicadores). Segun los expertos, la temperatura corporal, la presion arterial
sistdlica (maxima), la presion arterial diastdlica (minima) y la frecuencia cardiaca representan los
atributos de los signos vitales relevantes a monitorear en este tipo de paciente. Ademas, los
expertos sefialan que es necesario monitorear la temperatura ambiental, la presion ambiental, la
humedad vy la posicion del paciente (latitud y longitud) como parte de las propiedades de contexto.
La necesidad de informacidn junto con la definicidn de la entidad, sus atributos y contexto, forman
parte de la “Definicion y Especificacion de Requerimientos no Funcionales” y de la “Definicion del
Contexto del Proyecto” (ver sub seccidn 2.2.3).

La cuantificacion de los atributos se realiza por medio de las métricas conforme al
componente Disefio y Ejecucion de la Medicion. Para el monitoreo, se desea disponer de las
métricas que cuantifiquen a los atributos citados, a saber: la presidn arterial sistdlica, presidn
arterial diastdlica, temperatura corporal y frecuencia cardiaca.

Con el objeto de ejemplificar cdmo se definen los metadatos vinculados a las métricas
seglin C-INCAMI, se especifica en la Tabla 2, la definicion de métrica asociada al atributo
temperatura corporal.
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Atributo Temperatura Corporal

Métrica Valor de la temperatura axilar
Cadigo Id. VTA
Tipo de Métrica Directa
Dominio de Valores Numérica, Continua, Real’
Unidad Grados Centigrados (°C)
Método Nombre Axilar
Método de Medicion Objetivo
Especificacion Embebida en el instrumento
Instrumento
Nombre Omron ECO-TEMP
Version ECO-TEMP
Proveedor Omron
Descripcion Termometro electrdnico digital para uso
oral, rectal o axilar

Tabla 2. Definicidn de la Métrica Valor de la Temperatura Axilar

En cuanto a las propiedades de contexto, se desea disponer de un monitoreo sobre la
temperatura ambiental, la presién ambiental, la humedad y la posicién del paciente (latitud y
longitud). La Tabla 3 especifica la definicién para una de ellas: La Temperatura Ambiente.

Context ID CtxPacienteTrasplantadoAmbulatorio
Propiedad de Contexto Temperatura Ambiente
Métrica Valor de la temperatura ambiental del paciente trasplantado
Cédigo Id. VTAPT
Tipo Métrica Directa
Escala Tipo de Escala Intervalo
Dominio de Valores Numérica, Continua, Real’
Unidad Grados Centigrados (°C)
Método Nombre Sensado de temperatura
Método de Medicion Objetivo
Especificacion Embebida en el instrumento

Instrumento

Nombre Termoémetro Digital

Version TCH305003

Proveedor Technidea S.A.

Descripcion Dispositivo que permite medir la temperatura
interna, externa y humedad relativa al
ambiente.

Rangos:
e Temperatura 10° a +60°
e  Humedad 10% a 99%

Tabla 3. Definicidn de la Propiedad de Contexto Temperatura Ambiente

Para el escenario actual, los expertos ya han consensuado el conjunto de métricas y
propiedades contextuales a monitorear. Ahora, deben establecer los indicadores elementales, a
los efectos de sentar la base para la interpretacién de los atributos y conceptos calculables. De
este modo, han definido los siguientes indicadores elementales: el nivel de temperatura corporal,
el nivel de presidn, el nivel de la frecuencia cardiaca y el nivel de diferencia de la temperatura
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corporal versus la temperatura ambiental. Estos indicadores integran el componente Disefio y
Ejecucion de la Evaluacion (ver sub-seccion 2.2.3) y se ejemplificd en la Tabla 1 en la sub-seccién
1.2, algunos de los metadatos asociados a la definicion del indicador elemental “Nivel de
Temperatura Corporal”.

Una vez establecida la necesidad de informacién, el ente a monitorear, los atributos a
medir, las propiedades contextuales, las métricas que los cuantifican y los indicadores elementales
qgue los interpretan conforme a los criterios dado por los expertos, se estard en condiciones de
instalar y configurar el MA en un dispositivo movil —el del paciente-, el cual trabajara en forma
conjunta con los sensores tal y como se expone en la Figura 15.

Posibles _\wl Omron ECO-TEMP Temperatura Dispositivo mavil portado
Instrumentos por el paciente Ej: celular
Instalados en el —ﬂ| Termémetro Digital
Paciente

___\Ujl Garmin Forerunner 405
GPS

Measurement
Adapter
Software

Tecnologia
Inalambrica
Ej: Bluetooth

e, latitud
gitud y altura (GPS)

Frec

Presion
Artarial

—J| Omron HEM-T11AC
Paciente __im Fischer Series 3312

Java
Support

resion )
Atmosférica Acceso a Internet via

WIF| o Antena Celular
con Plan de Datos

+ g Servicios Web de Configuracion |
re-------- - - - -~ -~ "~ |
OO0 1 Procesos de Recoleccion y 1 Web
Iﬁ%ﬁg & = ' Adaptacién (Servicios web) : Alarma
I T
Centro de 1 | Procesos de Correccion y Analisis | : preventiva
1 |
Salud ! [_Procesos de Toma de Dedision |- Alarma - .
________________________ ' preventiva x
e ¥
BED CINCAMI Doctor 1 Doctora 2

Figura 15. Esquema de Aplicacion del Enfoque Integrado de Procesamiento de Flujos de Datos Centrado en Metadatos
de Mediciones a Pacientes Ambulatorios Trasplantados

El MA tomara las mediciones desde los sensores (fuentes de datos) e incorporard los
metadatos vinculados a las métricas y propiedades de contexto que se relacionaron con éstos.
Siguiendo con el ejemplo, incorpora el identificador de la propiedad de contexto temperatura
ambiente (VTAPT, ver Tabla 3) en forma conjunta con el valor del dato a transmitir, supongamos
37°C para la temperatura ambiente; y asi para cada atributo y propiedad de contexto. Datos y
metadatos se transmiten mediante el esquema C-INCAMI/MIS (Divan, Molina, et al., 2008), el cual
sera profundizado en el siguiente capitulo, a la funcion de reunién (Gathering Function -GF-, ver
Figura 12). Como puede visualizarse en la Figura 15, La funcidén de reunidn es el Unico componente
de los procesos de recoleccion y adaptacidn que se sitla en el centro de salud en forma conjunta
con los procesos de correccion y analisis y toma de decision.

Cuando la funcidn de reunidn recibe las mediciones desde los diferentes pacientes bajo
monitoreo, ordena a las mismas por paciente (Grupo de Seguimiento) y las transmite a los
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procesos de correccién y andlisis los que, principalmente, tratardn de resolver problematicas
propias de los datos tales como los valores faltantes, ruidos, etc. En este sentido y gracias a los
metadatos, si se recepcionara por ejemplo para la métrica “Valor de la Temperatura Axilar” un
valor 0, por la misma definicién de la métrica, el modelo de procesamiento identifica
automaticamente un error en el dato, dado que el tipo de escala es intervalo y su dominio de
valores es Numérico, Continuo y Real+.

Si bien desde el paciente arriban y se analizan en simultdneo todos los valores de las
métricas y propiedades de contexto configuradas por los expertos, por un momento considere que
sélo se estan recibiendo datos de la temperatura axilar y la temperatura ambiental desde el
paciente y que es factible visualizarlo. De este modo, si observa la Figura 16, podra apreciar el
limite inferior y superior definido para el indicador “Nivel de la Temperatura Corporal” junto con la
evolucion de la temperatura ambiental (serie indicada con linea continua) y la temperatura axilar
(serie indicada con linea punteada).
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Figura 16. Visualizacion de las Mediciones para la Temperatura Axilar y la Temperatura Ambiental

Los datos de las medidas, e incluso el nivel de aceptabilidad del indicador elemental
mostrados en la Figura 16, arrojarian que el paciente se encuentra en una situacion normal. No
obstante, los procesos de toma de decisién (ver Figura 14 en la sub-seccién 3.4) ademas de
analizar los indicadores en si mismos, analizan en forma conjunta la interaccién entre indicadores,
métricas y factores contextuales lo que permite detectar una situacion como la expuesta por la
Figura 17 a).
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Figura 17. (a) Andlisis de Correlacion de la Temperatura Axilar versus la Temperatura Ambiental (b) Matriz de
Correlacion

Lo que parecia normal y evidente, posiblemente no lo era tanto, dado que el modelo
detectd una correlacidn, como puede apreciarse en la Figura 17 b), entre la temperatura axilar y la
temperatura ambiental. Esto determinard posiblemente una emisiéon de alarma preventiva desde
el centro de salud a los médicos, ya que el incremento de la temperatura ambiental arrastra a la
corporal y esta situacion puede implicar un incremento gradual del riesgo para el paciente.
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4 Fundamentos de C-INCAMI y su Adaptacion
al Procesamiento de Flujos de Mediciones

Centrado en Metadatos

El capitulo 3 ha permitido obtener una visién global del
enfoque integrado de procesamiento de flujos de datos centrado
en metadatos de mediciones. Ha expuesto claramente los objetivos
de los procesos de recoleccidn y adaptacion, el rol de los procesos
de suavizacién y andlisis para con la fase detectiva, como asi
también la relacién entre los procesos de toma de decision y la fase
predictiva.

En este capitulo, se retoma la discusién de C-INCAMI
efectuada en la sub-seccidn 2.2.3, para profundizar en primer lugar,
los conceptos fundamentales asociados a un proyecto de medicién
y evaluacién. A seguir, se analizan los principales aspectos de C-
INCAMI a considerar para el intercambio de datos conjuntamente
con metadatos, a los efectos de proponer las modificaciones y
extensiones conceptuales necesarias por el enfoque integrado de
procesamiento de flujos de datos centrado en metadatos de
(EIPFDCMM).
conceptuales, se analiza la necesidad de un grupo de seguimiento,
aspectos asociados con la precisién y tolerancia de error, como asi
también lo referido al concepto de unidad légica de mediciéon y la

mediciones Dentro de las modificaciones

base de entrenamiento requerida, para la implementacion de los
aspectos predictivos en los procesos de toma de decisiones.

4.1 Conceptos Fundamentales

Como se ha expuesto en la sub-seccién 2.2.3, C-INCAMI es
un marco conceptual que define los mddulos y conceptos que
intervienen en el d4rea de medicidbn y evaluacién, para
organizaciones de software. Se basa en un enfoque en el cual la
especificacion de requerimientos, la medicion y evaluacién de
entidades y la posterior interpretacién de los resultados estan
orientadas a satisfacer una necesidad de informacién particular.
Estd integrado por los siguientes componentes principales:
Definicion y Especificacion de Requerimientos no Funcionales,
Especificacion del Contexto del Proyecto, Disefio y Ejecucion de la

Medicion y Disefio y Ejecucion de la Evaluacion.

Esta seccidn definira los principales conceptos, tomados de
los trabajos de (Olsina, Papa, et al., 2007; Becker & Olsina, 2010).

4.1

Conceptos Fundamentales
4.1.1 Términos asociados al proyecto
4.1.2 Términos asociados a
requerimientos no funcionales
4.1.3 Términos asociados al contexto
4.1.4 Términos asociados a la medicion
4.1.5 Términos asociados a la
evaluacién
C-INCAMI
asociados al Intercambio de Datos vy
Metadatos
Modificaciones y
Conceptuales a C-INCAMI
4.3.1 Grupos de
(TraceGroup)

Principales aspectos de

Extensiones

Seguimiento

4.3.2 Precision Requerida y Tolerancia
Maxima de Error

4.3.3 Base de Entrenamiento y Unidad
Logica de Medicion
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Los mismos, representan el sustento ontolégico para llevar adelante cualquier tipo de intercambio

de datos/metadatos dentro del EIPFDcMM vy se exponen, organizados del siguiente modo:

Términos asociados al proyecto, términos asociados a requerimientos no funcionales, términos

asociados al contexto, términos asociados a la medicion y términos asociados a la evaluacion.

4.1.1

Términos asociados al proyecto
Los conceptos asociados al proyecto, se relacionan principalmente con la definicion del

tipo de proyecto a llevar adelante. Dentro de los principales se encuentran:

4.1.2

Project: Es un esfuerzo temporal planificado, el cual adopta la especificacién de
restricciones de recursos y actividades que se ejecutan para lograr un objetivo particular.

Requirement Project: Es un proyecto que permite la especificacion de requerimientos no
funcionales para actividades de medicién y evaluacion.

Measurement Project: Es un proyecto que permite, a partir de un proyecto de
requerimiento, asignar métricas a atributos y registrar los valores en un proceso de
medicion.

Evaluation Project: Es aquel proyecto que permite, a partir de un proyecto de medicién y
un modelo de conceptos de un proyecto de requerimiento, asignar indicadores y ejecutar
los cdlculos en un proceso de evaluacion.

MEProject: Es un proyecto que integra en forma relacionada proyectos de requerimiento,
medicion y evaluacion permitiendo mantener la trazabilidad o seguimiento de la totalidad
de los datos y metadatos vinculados.

Términos asociados a requerimientos no funcionales
Se corresponde con los conceptos asociados a distintos elementos que permiten definir el

alcance del proyecto en base a los requerimientos no funcionales. Dentro de los principales se

encuentran (ver Figura 4):

Information Need: Es la visidn necesaria para gestionar objetivos, metas, riesgos y
problemas.

Entity Category: Es la categoria de objetos que sera caracterizada mediante la medicion
de sus atributos.

Entity (synonym: Object): Es un objeto concreto que pertenece a una categoria de
entidad.

Attribute (synonyms: Property, Feature): Es una propiedad abstracta o fisica mensurable
de una categoria de entidad.
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e Calculable Concept (synonym: Measurable Concept in (ISO 2002), also known as
Characteristic and Sub-characteristic): Es una relacién abstracta entre atributos de
entidades y necesidades de informacion.

e Concept Model (synonyms: Factor , Feature Model): Es el conjunto de sub-conceptos y las
relaciones entre ellos, los cuales proveen las bases para especificar el requerimiento
conceptual y su estimacion o evaluacidn adicional.

e Requirement Tree: Es una restriccidn al tipo de relaciones entre los elementos del modelo
de conceptos, considerando la teoria de grafos.

4.1.3 Términos asociados al contexto
Son términos que se vinculan con la definicion de conceptos asociados a aspectos que
circundan el objeto bajo analisis. Dentro de los principales se encuentran (ver Figura 4):

e Context: Es un tipo especial de entidad que representa el estado de la situacion de una
entidad, el cual es relevante para una necesidad de informacidn en particular. La situacion
de una entidad involucra las tareas, los propdsitos de las tareas y la interaccion de la
entidad con otras entidades en cuanto a tareas y propdsitos.

e Context Property (synonyms: Context Attribute, Feature): Es un atributo que describe una
caracteristica del contexto de una entidad dada y se asocia a una de las entidades que
participa en el contexto descrito.

e Contextual Entity: Es una entidad cuyo uso y/o interpretacidn es sensible al contexto
objetivo en el que es aplicado y/o considerado.

4.1.4 Términos asociados a la medicion

Corresponden a términos que se encuentran relacionados con aquellos conceptos que
permiten formalizar el modo, la forma y los mecanismos de cuantificacién de una medicién.
Dentro de los principales se encuentran (ver Figura 4):

e Unit: Es una cantidad particular definida y adoptada por convencién, con el cual otras
cantidades del mismo tipo son comparadas a fin de expresar su magnitud relativa a dicha
cantidad.

e Scale: Es un conjunto de valores con propiedades definidas. El tipo de escala depende de
la naturaleza de la relacidn entre los valores de la escala. Los tipos de escala mas utilizados
en Ingenieria del Software son clasificados en nominal, ordinal, intervalo, ratio y absoluta.
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4.1.5

Calculation Method: Una secuencia ldgica particular de operaciones especificadas, con
vistas a permitir la realizacidon de la descripcién de una férmula o indicador por medio de
un cémputo.

Metric: Es el método de cdlculo o medicién definido junto con su escala de medicién.

Measure: Es el nimero o categoria asignada a un atributo de una entidad mediante la
realizacion de una medicion.

Measurement: Es una actividad que utiliza la definicion de la métrica con el objeto de
producir un valor de la medida.

Direct Metric (synonyms: Base, Single Metric): Es una métrica de un atributo que no
depende de otra métrica de cualquier otro atributo.

Indirect Metric (synonyms: Derived, Hybrid Metric): Es una métrica de un atributo que es
derivada a partir de métricas de uno o mas de los restantes atributos.

Measurement Method (synonyms: Counting Rule, Protocol): Es la secuencia ldgica
particular de operaciones y las posibles heuristicas especificadas, que permiten Ila
realizacion de una descripcion de la métrica directa mediante la medicion.

Términos asociados a la evaluacion
Los términos asociados a la evaluacién (ver Figura 4), tienen que ver con aquellos

conceptos que permiten formalizar el modo, la forma y los mecanismos de cuantificacion de la

evaluacion.

Decision Criterion (synonym: Acceptability Level): Son umbrales, objetivos o patrones
utilizados para determinar la necesidad de actuar, extender la investigacion o describir el
nivel de confianza en un resultado dado.

Indicator (synonym: Criterion): Es el método de célculo y escala definida adicionalmente
al modelo y criterio de decisién, con el objeto de proveer una evaluacion o estimacion de
un concepto calculable con respecto a las necesidades de informacién definidas.

Indicator Value (synonym: Preference Value): Es el nimero o categoria asignada a un
concepto calculable mediante la realizacion de una evaluacion.

Elementary Indicator (synonyms: Elementary Preference, Criterion): Es un Indicador que
no depende de otros indicadores para evaluar o estimar su concepto calculable.
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e Global Indicador (synonyms: Global Preference, Criterion): Es un indicador que es
derivado a partir de otros indicadores para evaluar o estimar un concepto calculable.

e Elementary Model (synonym: Elementary Criterion Function): Es un algoritmo o funcion
con criterio de decisién asociado que modelan un indicador elemental.

e Global Model (synonyms: Scoring, Aggregation Model or Function): Es un Algoritmo o
funcidn con criterio de decisién asociado que modelan un indicador global.

e FEvaluation (synonym: Calculation): Es una actividad que utiliza la definicion de un
indicador para producir un valor del indicador.

4.2 Principales aspectos de C-INCAMI asociados al intercambio de datos

y metadatos

Los conceptos antes expuestos, representan los términos de la base ontoldgica necesaria
para poder definir formalmente un proyecto de medicidn y evaluacién (para mayores detalles vea
(Olsina & Martin, 2004; Olsina, Papa, et al., 2007)). La formalizacién del proyecto de medicién y
evaluacidn, representa un aspecto central para nuestro enfoque, si se considera que el objetivo
del mismo se asocia con el procesamiento automatico de mediciones y con la repetitividad del
proceso de medicidén en si mismo. La incorporacion de etiquetas y su semdntica asociada al dato
de la medicion, permitirian enriquecer adicionalmente, el tratamiento y analisis de datos en un
modo consistente.

Si bien C-INCAMI fue disefiado originalmente para proyectos de M&E en organizaciones de
software, los conceptos que integran su base conceptual ontoldgica son homogéneos a través de
cualquier proyecto de M&E, sean estos asociados o no a software. Asi, conceptos tales como el de
métrica, escala, tipo de escala, indicadores, entre otros, son aplicables tanto a software como a
cualquier entidad bajo analisis, como ser un paciente trasplantado ambulatorio. De este modo, es
posible reutilizar la base conceptual de C-INCAMI para la formalizacién de cualquier proyecto de
M&E, tal y como el asociado al monitoreo de pacientes trasplantados ambulatorios, introducido
en la sub-seccion 3.5. Este aspecto, es fundamental por cuanto, como se menciond anteriormente,
la formalizacion del proyecto de M&E es quien permite, en definitiva, el procesamiento
automatico de mediciones y la repetitividad del proceso de medicion.

A partir de los principales conceptos y relaciones del marco C-INCAMI expuestos en la
Figura 4, se deduce un orden natural de definicidon de los elementos del proyecto de medicién, con
vistas a su formalizacion. Dicho orden, desde el punto de vista del proceso, esta bien
documentado y puede ser abordado en detalle a través del trabajo de (Becker, Molina, et al.,
2010).

Esta relacidn, asigna un orden determinado y légico al momento de configurar una fuente
de datos dentro del modelo de procesamiento, en el sentido que una fuente no puede asociarse
con una métrica dada, si desconoce a qué atributo y transitivamente a qué entidad se vincula. Se
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podria asociar una determinada métrica solo con una fuente de datos a los efectos de simplificar
la definicion del proyecto, pero ello no es conveniente, dado que al recibir las mediciones desde la
fuente de datos, las mismas deben referir no solo a qué métrica corresponden, sino también a qué
atributo cuantifican y de qué entidad en particular. De este modo, durante la configuracién, la
fuente si desease implementar una métrica deberd indicar conjuntamente a qué atributo se
asocia, como asi también la entidad que caracteriza.

A partir del orden logico asignado por las relaciones de los distintos conceptos de C-
INCAMI y su proceso asociado, el proceso de configuracidon de las fuentes de datos dentro del
modelo integrado de procesamiento de flujos de datos centrado en metadatos de mediciones,
tendra una secuencia bien definida y la cual es abordada en el capitulo posterior. No obstante,
puede adelantarse a modo de ejemplo, una secuencia tentativa de cémo podria llevarse adelante
la incorporacién de una nueva fuente de datos a un proyecto de medicion:

1. ¢Qué proyectos activos definidos formalmente hay?
De los proyectos activos informados en “1” ¢Qué entidades estan definidas para el
proyecto “P1”?

3. De las entidades definidas dentro del proyecto activo “P1” ¢Cudles son los atributos
disponibles para la entidad “E1"?

4. De los atributos disponibles para la entidad “E1” en el proyecto activo “P1” ¢ Qué métricas
asociadas se disponen para el atributo “A1”?

Resueltos estos interrogantes, se contara con la informacién suficiente para efectuar la
vinculacidon entre la fuente de datos y demas conceptos, por lo que se estara entonces registrando
una asociacion de la fuente de datos actual con la métrica “M1” vinculada al atributo “A1” de la
entidad “E1” dentro del proyecto activo “P1”.

4.3 Modificaciones y Extensiones Conceptuales a C-INCAMI

La presente sub-seccién analiza la necesidad de extender algunos conceptos de C-INCAMI
a los efectos de adaptarlo al procesamiento de flujos de datos centrado en metadatos de
mediciones. De este modo, inicialmente se discute el concepto de grupo de seguimiento, el cual
intenta agrupar légicamente el origen de los flujos de medicidn indistintamente que dispongan de
fuentes de datos o dispositivos diferentes. Seguido, se analizan aspectos asociados a precision
requerida y tolerancia a error para finalmente, concluir con la unidad léogica de medicién y la base
de entrenamiento para el comportamiento predictivo del modelo.

4.3.1 Grupos de Seguimiento (TraceGroup)

Como podra apreciarse en el capitulo 5, cualquier fuente de datos puede incorporarse al
modelo integrado de procesamiento de flujos de datos implementando una interface denominada
DataSource y a partir de alli, transmitir mediciones identificando qué métrica, atributo y entidad
tiene asociada.

De este modo, si bien las mediciones estarian vinculadas a una entidad, donde la entidad
representaria una gran bolsa donde recaen las mediciones asociadas a sus atributos, no nos brinda
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la posibilidad de generar dindmicamente sub-agrupaciones de las mismas que permitan efectuar
un seguimiento. En este sentido y usando el caso de aplicacién de la sub-seccién 3.5, donde se
dispone de una entidad “Paciente Trasplantado Ambulatorio”, uno de los atributos indicados para
la entidad era la Temperatura Corporal proponiéndose como una de las métricas asociadas el
Valor de la Temperatura Axilar. Suponga que ha recibido un volumen muy grande de mediciones
asociados a la métrica “Valor de la Temperatura Axilar”, ¢Qué le dice ese volumen del Paciente
Trasplantado Juan José Augusto? Ante tal situacién contara con mucha informacidon sobre la
entidad en general pero nada sobre el objeto de medicién en particular. Podria plantearse
especializar la clase entidad pero ello obligaria a que el seguimiento sea solo asociado a una
entidad dada “Juan Augusto”, siendo incapaz de generar un grupo de seguimiento paralelo al
objeto bajo medicion.

Tracegroup

1.=

ZZlnterfacer> integrated_by ] - IDTraceGroup Str?ng
= [ataSource - name 1 String
- description : String

aner : DataSource

Figura 18. Conceptualizacion de la Clase TraceGroup

Para hacer frente a la situacion planteada, se propone la clase TraceGroup, la cual es una
composicion de fuentes de datos tal y como se muestra en la Figura 18. La clase TraceGroup
representa un modo de agrupar las fuentes de datos y en forma transitiva, toda medicion
proveniente de cada una de ellas.

Cada grupo de seguimiento dispondra de un Unico propietario pero el mismo puede
integrarse de varias fuentes de datos participantes. De este modo una fuente de datos puede
integrar un grupo de seguimiento en caracter de propietario o participante, abriendo la posibilidad
a que un grupo de mediciones dadas sean propagadas en cada uno de los grupos en los que
participa una fuente. Asi, lo que pareciera a prima facie redundancia, en realidad representa la
consecucién de diferentes formas de agrupar las mediciones para lograr un andlisis en paralelo,
aportando diferentes puntos de vistas y permitiendo que los modelos de decision trabajen sobre
los grupos de seguimiento.

De este modo, si los modelos de decision pueden abordar su labor sobre grupos de
seguimiento, las acciones preventivas pueden ser generadas desde diferentes puntos de vista y ser
complementarias. Por ejemplo, el modelo de decisién para el paciente José Alonso puede estar
arrojando resultados normales, pero resulta que del cruce de las propiedades contextuales de los
pacientes trasplantados ambulatorios de General Pico a través del grupo de seguimiento por
localidad (ver Figura 19), detecta un posible cambio brusco de temperatura que podria afectarlo,
de este modo la alarma es complementariamente disparada desde el modelo de decisién asociado
al grupo de seguimiento de General Pico.
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Figura 19. Esquema Conceptual de Grupos de Seguimientos

La incorporacién de los grupos de seguimiento, abre la posibilidad a la generacién de
grupos de monitoreo complementarios y dindmicamente establecidos por los especialistas que
llevan adelante los proyectos de medicién. Es un modo de redundancia controlada de mediciones,
que son distribuidas dentro de la propia funcién de reuniéon (Gathering Function -GF- en Figura 12
de la sub-seccidn 3.2) al momento de captar las mediciones desde las fuentes de datos.

4.3.2 Precision Requerida y Tolerancia Maxima de Error
Uno de los aspectos centrales en un proceso de medicidn estd asociado a la precision
requerida para una métrica dada como asi también la ofrecida por una fuente de datos.

De este modo, légicamente se deduce que no toda fuente de datos puede implementar
cualquier métrica, solo lo podra hacer en la medida que satisfaga los requerimientos de precisién y
tolerancia de error. Originalmente C-INCAMI si bien consideraba el aspecto de precision no
explicitaba los requerimientos de precision entera y decimal a nivel de escala ni tampoco la
tolerancia de error en la métrica. Estos Ultimos aspectos han representado la propuesta de
modificaciéon, como puede apreciarse en la Figura 20, donde se incorpora la precision entera y
decimal a nivel de escala en forma conjunta con la tolerancia de error maximo permitido a nivel de
métrica.
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Figura 20. Incorporacion de Precision Requerida y Tolerancia de Error en C-INCAMI

Asi, para que una fuente de datos pueda implementar una métrica se genera una
condicidn necesaria la cual esta asociada con que satisfaga los requerimientos de precisién y una
condicion suficiente que requiere que la fuente de datos satisfaga los requerimientos de tolerancia
de error maxima permitida. Concluyendo en este sentido, una fuente de datos podra implementar
una métrica asociada a un atributo de una entidad dada, si y solo si es capaz de llevar adelante la
medicion bajo los requisitos de precision impuestos por la escala numérica de la métricay dentro
de los limites de error impuestos por la tolerancia maxima de error asociado a la misma.

4.3.3 Base de Entrenamiento y Unidad Légica de Medicion

Los modelos de decision empleados dentro del modelo integrado de procesamiento de
flujos de datos son implementados a través de modelos de clasificacién y en particular, arboles de
decision (ASHT con Bagging, ver sub-seccidn 2.5).

Los arboles de decisidn, requieren un entrenamiento inicial para ser construidos y a posteriori,
dentro de la misma aplicacién, pueden ser actualizados incrementalmente. En esta ultima linea es
que se planted la necesidad de agrupar un conjunto de mediciones en forma persistente, bajo una
agrupacion que permita luego ser la base de entrenamiento previo para instruir al arbol de
clasificacion. Asi es que surge la necesidad de generar la clase KnowledgeDataSet (ver Figura 21),
la cual agrupa una o mas mediciones persistentes, escogidas a partir de la recomendacién de
especialistas sobre los casos a monitorear en forma permanente a través de los flujos de datos

A través de la unidad ldgica de medicidn expuesta en la Figura 21, las mediciones en el
flujo viajaran asociadas con su distribucidn de probabilidad si correspondiese y conjuntamente con
la situacién de las propiedades contextuales, al momento en que la medicién fue efectuada. Desde
el punto de vista de procesamiento se estaria logrando una importante descongestion de la
funcién de reunidén sin incrementar la carga de trabajo del adaptador de mediciones y desde el
punto de vista semantico, permite definir una unidad minima de transmision la cual en si misma,
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aporta informacion no solo de la medicidn sino también de la situacién contextual dada en ese
instante temporal.
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Figura 21. Clases KnowledgeDataSet y MeasurementLogicUnit
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5 Configuracion de Fuentes de Datos

Heterogéneas

El capitulo 4, ha retomado la discusion de C-INCAMI
efectuada en la sub-seccidn 2.2.3, para profundizar en primer lugar,
los conceptos fundamentales asociados a un proyecto de medicidn
y evaluacion. Luego, se han analizado los principales aspectos de C-
INCAMI a considerar para el intercambio de datos conjuntamente
con metadatos, a los efectos de proponer las modificaciones vy
extensiones conceptuales necesarias por el enfoque integrado de
procesamiento de flujos de datos centrado en metadatos de
mediciones. Dentro de las modificaciones conceptuales, se analizé
la necesidad de un grupo de seguimiento, aspectos asociados con la
precisidon y tolerancia de error, como asi también lo referido al
concepto de unidad légica de medicién y la base de entrenamiento
requerida, para la implementacion de los aspectos predictivos en
los procesos de toma de decisiones.

Este capitulo discute el modo de integracion de las fuentes
de datos heterogéneas con respecto al EIPFDcMM. A seguir, se
analizan los servicios de configuracidn intervinientes para enlazar la
entidad bajo medicidn, sus atributos, las métricas definidas en un
proyecto de medicién y evaluacién y los sensores/dispositivos
utilizados para obtener las medidas.

A continuacidn, se analiza el gestor de fuentes de datos y su
vinculo con la interface Datasource como con los
sensores/dispositivos responsables de obtener las medidas. Se
examina la necesidad del gestor de fuentes de datos como
componente coordinador de la recoleccion de mediciones en
mecanismos de arrastre (POP) de datos.

Luego, se discuten los modelos predictivos dentro de la
etapa de recoleccidn de mediciones, su vinculo con el gestor de
fuentes de datos y la aplicacion de los mismos para el filtrado
consistente de los datos a transmitir a la funcién de reunién.

Finalmente, se analizan los procedimientos de
configuracion de los que deberd hacer empleo el adaptador de
mediciones con respecto al EIPFDcMM, para poder asociar la
entidad bajo andlisis, los atributos de Ila entidad, el
dispositivo/sensor que recolecta las medidas y la/s métricas del
proyecto de medicidon y evaluacion, con el objeto de transmitir

Interface DataSource

Servicios de Configuracion
Gestor de Fuentes de Datos (DataSource

Manager)

Modelos Predictivos en la Recolecciéon
de Mediciones

Procedimientos de Configuracion
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datos y metadatos estructurados en base a C-INCAMI a la funcién de reunidn.

5.1 Interface Datasource

Como se ha dicho en la sub-seccién 1.2, parte central del nidcleo de la tesis se focaliza en
permitir la incorporacién de fuentes de datos heterogéneas, cuyos flujos de mediciones
estructurados y enriquecidos con metadatos embebidos basados en C-INCAMI, permitan realizar
analisis estadisticos de un modo consistente a los efectos de implementar un comportamiento
detectivo y a su vez, permitan incorporar informacién contextual a las mediciones, para
enriquecer la funcidn de clasificacidon con el objeto de implementar el comportamiento predictivo.

=<|nterface>>
o Device:
+ getlDGlobal {j : String
+ getFrecuencialectursinMS [} : Integer
+ getRequierelecturaPericdica () : Boolean
+ isAlive () : java.lang.Boclean

=

==Interface>> <<|nterface>>
o= EvaluatorDevice o Bufferddviser
+ getPrecisicnDecimal {) : Integer + getlHilizaBuffer [} : Boolean
+ getPrecisicnEntera () : Integer + getTamBufferinBytes ) : Long
+ gethMargenEmoriledicion {) : Double + getPorcentajellenadoBuffer {) : Deuble
+ evaluarPrecisicnRequerida [AmayList<Metric= pmetricas) : Amaylist<Boolean= ﬂ
+ evaluarEmorMexTolerado (AmraylList=Metric= pmetricas) . Amaylist<Boolean>
<<Interface=>
o MeasurementDevice
+ setMetrics (AraylList<Metric= pmetricas, AmayList<Attribute> myAttributes, Centity myEntity] : woid
+ getEntity [} : Centity
+ gethMetricsByEntity {Centity myEntity) : AmayList<Metric=
+ gethletrics {) » AmayList<hetric=
+ getAttributeByEntity {Centity myEntity)  AmayList<Attribute=
+ getContextPropertyByEntity {Centity myEntity) : Amaylist<ContextProperty=
+ getAtiributeByMetric (int myMetriclD) : Attribute
+ getContextPropertyByMetric (int myhetriclD) : ContextProperty
+ isContextProperty {int myAttributelD) : Booclean
+ isConfigurated () : Boolean
<Z|nterfacer=

o Datasource

+ setTraceGroup (TraceGroup myTG) : void

+ getTraceGroup {) : TraceGroup

+ gethleasurements () : Arraylist<heasurementLogiclinit=

+ isReadyToTm () : Boolean

Figura 22. Principales Relaciones de la Interface Datasource

Asi, la presente sub-seccion analiza la interface Datasource (ver Figura 22), con el objeto
de que cualquier dispositivo que desee formar parte del enfoque integrado de procesamiento de
flujos de datos centrado en metadatos de mediciones, implemente la misma a los efectos de
comunicarse en un lenguaje homogéneo con el adaptador de mediciones (MA, ver sub-seccién
3.2). De este modo, las fuentes de datos informaran las medidas a MA través de dicha interface,

mediante una serie de métodos cuyos objetivos se encuentran claramente establecidos.
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La interface Datasource tiene asociada una jerarquia de interfaces (ver Figura 22), las
cuales abstraen conceptualmente diferentes estadios de un dispositivo de medicién. La interface
Device, representa cualquier dispositivo capaz de identificarse en forma Unica e informar sus
mecanismos de lectura de datos. La interface EvaluatorDevice, representa un dispositivo capaz de
verificar su precisién decimal y entera, junto con el error maximo tolerado, a los efectos de
determinar si esta en condiciones o no de implementar una determinada métrica. La interface
MeasurementDevice, corresponde a un dispositivo capaz de evaluar si puede implementar un
subconjunto de métricas dadas, y adicionalmente, configurar en base al proyecto de M&E basado
en C-INCAMI, qué métricas implementara (sean asociadas a atributos de entidad o propiedades de
contexto), para una determinada entidad bajo estudio. La interface BufferAdviser, determina un
subconjunto minimo de métodos de notificacion sobre estado del buffer, que sirven para
monitorear el estado de los mismos en aquellas fuentes de datos que los implementen.
Finalmente, la interface Datasource, hereda de MeasurementDevice y BufferAdviser, incorporando
la capacidad especifica de recolectar las mediciones, en base a la configuracién en el proyecto de
M&E basado en C-INCAMI, como asi también de asociarse e informar a qué grupo de seguimiento
(ver sub-seccion 4.3.1) se vincula.

Retomando el caso de aplicaciéon presentado en la sub-seccién 3.5 (ver Figura 15), un
dispositivo capaz de identificarse es la Palm Treo 750 (por ejemplo, a través de su International
Mobile Equipment Identity -IMEI-) por lo que podria implementar la interface Device. No obstante,
éste no es capaz de verificar la precisién decimal o entera por cuanto es un Smartphone y su
finalidad no es medir, por ende no es un dispositivo evaluador. Por otro lado, el dispositivo
Garmin Forerunner 405 GPS, permite medir frecuencia cardiaca y determinar el posicionamiento
georeferenciado (latitud, longitud y altura), de este modo podria implementar la interface
EvaluatorDevice. Si este Ultimo dispositivo, pudiese adicionalmente implementar un subconjunto
de métricas dadas en funcidn de C-INCAMI, seria considerado un dispositivo de medicién
(interface MeasurementDevice) en nuestra jerarquia, para finalmente, convertirse en una fuente
de datos (interface Datasource) al momento de asociarse con un grupo de seguimiento, que para
el caso de aplicacién, es el paciente que porta dicho dispositivo.

El método getldGlobal de la interface Device, permite definir el identificador Unico del
dispositivo para con el gestor de fuentes de datos, por ejemplo, el nimero de serie del
dispositivo. A través de dicho método, el gestor de fuentes de datos puede identificar el origen de
las medidas y por caracter transitivo, a qué entidad, atributo y métrica se asocia la misma.

Los métodos getPrecisionDecimal/getPrecisionEntera/getMargenErrorMedicion de la
interface EvaluatorDevice, informan la precisidon entera y decimal del dispositivo responsable de
tomar la medida, como asi también el margen de error tolerado por el mismo. Para el caso del
Garmin Forerunner 405 GPS (GF-405GPS), serian la precisién y errores asociados a la medicién de
la frecuencia cardiaca, como el vinculado a la determinacién de latitud, longitud y altura del
paciente. Estos aspectos son fundamentales en el procedimiento de configuracién del dispositivo,
dado que el mismo debe soportar la precision y error exigido en la definicién de la métrica en el
proyecto de medicidon y evaluacién. De este modo, los métodos evaluarPrecisionRequerida
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/evaluarErrorMaxTolerado de la misma interface, permiten pasar como parametros, objetos
asociados a la definicién de la métrica del proyecto de M&E, y concluir sobre si los mismos pueden
o no ser implementados por el dispositivo de medicidn que implementa la interface Datasource y
por caracter transitivo, la interface EvaluatorDevice.

Notar que C-INCAMI incluye el nombre Entity para el concepto de entidad bajo analisis. A
los efectos de implementacidn, éste fue cambiado por Centity para evitar inconvenientes con la
clase Entity asociada a los gestores de persistencia basados en Java Beans.

El método setMetrics en la interface MeasurementDevice, permite asociar al dispositivo
que implementa la interface Datasource, y por caracter transitivo la interface MeasurmentDevice,
las métricas con las que se vincula, con qué atributo se asocia cada métrica y la entidad a la que
corresponden dichos atributos. Por ejemplo el dispositivo GF-405GPS implementaria la métrica
asociada al atributo frecuencia cardiaca de la entidad paciente, como asi también la propiedad de
contexto vinculada al posicionamiento del mismo. De este modo, al momento de recibir una
medida desde el dispositivo, el mismo puede informar a qué métrica, de qué atributo y a qué
entidad bajo analisis corresponde, evitando inconsistencias o errores de asociacién en la medida.
Dado que el concepto ContextProperty (concepto asociado a la propiedad de contexto) de C-
INCAMI es un atributo, este método puede asociar en forma transparente métricas tanto a
atributos de la entidad bajo analisis, como propiedades de contexto que se asocien a la misma.

Los métodos setTraceGroup/getTraceGroup de la interface Datasource, permiten asociar
al dispositivo que implementa la interface con un grupo de seguimiento dado. Por ejemplo, si bien
el GF-405GPS se asocia a la entidad paciente, puede existir ‘n’ pacientes siendo monitoreados en
simultaneo, de este modo el dispositivo GF-405GPS identificado mediante su nimero de serie,
puede asociarse a la entidad paciente cuyo grupo de seguimiento es “Juan Perez”. Esto, agrupa a
las medidas asociadas a las métricas de los atributos/propiedades de contexto de la entidad bajo
analisis, a dicho grupo de seguimiento en particular al momento de informarse a la funcién de
reunion.

Los métodos isAlive/isConfigurated/isReadyToTrx tienen que ver con el estado en que se
encuentra el dispositivo dentro del EIPFDcMM. El método isAlive de la interface Device, indica si el
dispositivo se encuentra activo, esto es encendido. El método isConfigurated de la interface
MeasurementDevice, indica si el dispositivo se ha registrado dentro del EIPFDcMM, se le ha
asociado al menos una métrica a un atributo de una entidad bajo analisis de un proyecto de
medicidon y evaluacién y posee un grupo de seguimiento asignado. Finalmente, el método
isReadyToTrx de la interface Datasource, indica si el dispositivo estd configurado y contiene
medidas que informar a la funcién de reunion.

El método getMeasurements de la interface Datasource, permite implementar la
recoleccion de mediciones por arrastre (POP) desde el dispositivo para las métricas que
implemente, asocidndolas a los atributos de la entidad bajo analisis correspondientes,
retornandose bajo la forma de unidad légica de medicidn introducida en la sub-seccién 4.3.3.
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De este modo, los dispositivos conectados al paciente trasplantado ambulatorio del caso
de aplicacién (ver Figura 15), que debieran implementar la interface Datasource serian: a) El
Omron ECO-TEMP, para poder informar la temperatura axilar, b) El termdmetro digital, para poder
informar la temperatura y humedad ambiente, c) el GF-405GPS, que proveera la frecuencia
cardiaca del paciente, junto con su posicionamiento (latitud, longitud y altura), d) E| Omron HEM-
711AC, proveera la presion arterial del paciente y finalmente, e) El Fischer Series 3312, informara
la presién atmosférica del habitat donde reside el paciente. Cada uno de los dispositivos
enunciados, al implementar la interface Datasource, informaran al adaptador de mediciones, a
través de tecnologia inaldambrica (por ejemplo: bluetooth, entre otras), cada una de sus
mediciones. Como puede observarse a simple vista, cada uno de los dispositivos enunciados,
corresponden a diferentes fabricantes, cada uno posee un objetivo especifico, el modo de
exportar sus datos difiere entre ellos, pero sin embargo, gracias a la implementacién de la
interface Datasource, son capaces de informar sus mediciones e interactuar con EIPFDcMM, a los
efectos de automatizar el proceso de medicién asociado a cada paciente trasplantado
ambulatorio.

Resumiendo la sub-seccién, el hecho de implementar la interface Datasource, garantiza
que dicho dispositivo de medicion, satisface un conjunto de operaciones basicas necesarias para la
interaccion y transmision de las mediciones.

5.2 Servicios de Configuracion

Previo a transmitir medicion alguna, el dispositivo que implementa la interface DataSource
(en adelante fuente de datos), debe ser configurada, por ejemplo, el dispositivo GF-405GPS, por
nombrar uno de los enunciados en el caso de aplicacién. Dicha configuracion, implica registrar
minimamente el identificador de la fuente de datos (por ejemplo, su nimero de serie), asociar las
métricas que implementard con el o los atributos y/o propiedades de contexto de una entidad
bajo analisis (por ejemplo, la métrica valor de la frecuencia cardiaca para el atributo frecuencia
cardiaca de la entidad paciente trasplantado ambulatorio) y asociarle un grupo de seguimiento
(por ejemplo: Juan Perez).

Para poder llevar adelante la tarea de configuracién, se ha planteado una interface base
denominada configurationServices, la cual es especializada en configurationServiceConsumer y
configurationServiceProvider segun si el rol a desempefiar es el de consumidor del servicio o
proveedor del mismo (ver Figura 23).

Al igual que la interface Datasource, la interfaces asociadas a configuracién estan basadas
en C-INCAMI, por tal motivo, emplean conceptos de dicho marco para llevar adelante la tarea de
configuracién. En la Figura 23 puede apreciarse cada una de las interfaces de configuracién junto
con su dependencia de los conceptos del marco C-INCAMI.
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Figura 23. Interfaces de Configuracion y sus Dependencias

La interface configurationServices (ver Figura 24) contiene una serie de métodos comunes
tanto a quien consume el servicio de configuracion como para quien lo provee y a continuacién se
discuten los principales métodos asociados.

= configurationServices

+ getidiveProjects () : Amaylist=Project>

+ getProjectsByDirector (String directorMamePattern, boclean activos) : AmaylList<Project=

+ getCalculableConcept (Project myProjedt) : Amaylist=CalculableConcept=
+ getEntities (Project myProject) : AmayList=Centity>

+ getContexts (Project myProject) : AmrayList<Context~

+ getAtiributes [Centity myEntity) : Amraylist=Attribute>

+ getContextProperties {Context myContext) : Amraylist=ContextProperty>
+ gethletrics (Atribute myAttribute) : ArrayList=hetric=

+ existelDGlobal (String pidGlobal) : boolean

+ getHostForStreaming () : String

+ getStreamingReguiredPort () :int

+ getTraceGroupByName {String pattern) : AmayList=TraceGroup>

+ getTraceGroupByProject (Project myProject) : Amaylist=TraceGroup>

Figura 24. Interface configurationServices

Los métodos getActiveProjects/getProjectsByDirector permiten localizar uno o mas objetos
Project correspondientes a un proyecto de medicién y evaluacién definido dentro del repositorio
de proyectos (ver C-INCAMI DB en sub-seccidén 3.2). Por ejemplo, el método podria retornar el
proyecto del caso de aplicacidén asociado al Monitoreo de Pacientes Trasplantados Ambulatorios.
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Los métodos getCalculableConcept/getEntities/getContexts permiten obtener, a partir de
un proyecto dado, los conceptos calculables, las entidades o los contextos definidos y asociados al
mismo. El método getTraceGroupByProject permite recuperar un conjunto de grupos de
seguimiento definidos para el proyecto indicado o cuya denominacién, coincida con el patrdn
indicado. Por ejemplo, en el caso del proyecto Monitoreo de Pacientes Trasplantados
Ambulatorios podria retornarse grupos de seguimientos tales como Juan Perez, Luis Garcia,
Esteban Quito, entre otros.

Los métodos getAttributes/getContexts permiten obtener los atributos definidos para una
entidad dada y las propiedades de contexto definidas para un contexto dado respectivamente, a
partir de indicar una entidad o un contexto determinado. En este sentido, para la entidad paciente
trasplantado ambulatorio, si se solicitan los atributos se retornaria por ejemplo la frecuencia
cardiaca, la temperatura axilar, entre otros. Por otro lado, si se indicase el contexto del paciente
trasplantado ambulatorio, se retornarian como propiedades contextuales a la humedad, el
posicionamiento del paciente, la temperatura ambiental, entre otras.

El método getMetrics permite recuperar el conjunto de métricas definidas en el proyecto
de medicidn y evaluacion para un atributo dado. En este sentido, recordar que una propiedad de
contexto es un atributo, por lo que se puede indicar como parametro tanto a un atributo como a
una propiedad contextual a los efectos de obtener sus métricas asociadas. De este modo, si se
indicase la propiedad de contexto asociada con el posicionamiento del paciente, se retornaria
entre sus métricas, la métrica valor del posicionamiento del paciente, mientras que si se indicase
el atributo frecuencia cardiaca de la entidad paciente trasplantado ambulatorio, se retornaria
entre sus métricas, la métrica valor de la frecuencia cardiaca.

<<Interfacesx
o configurationSenricesConsumer
+ getDataSourceldanager) : DataSourcebdanager
+ requestRegisterF ol SWithetric (0 ataSource mylataSource, ArayList2bdetrice myhdetrics) s Anaylist<Booleans
+ isRegisteredDSWithhetric (DataSource myDataSouree, Araylist<hetric: myhdetrics) s AmayList<Booleans
+ rmequestRemovelSWithietric (PataSource myDataSource, AmayList<Metric: myhdetrics) s AnayList<Booleans
+ requestMemTraceGroups (DataSource myDataSources, Entity myEntity, String nameForT &, String descriptionForT3) : String
+ requestRemoveTrace&roup (Tracegroup myTrace&oup) : Boolean
+ requesthesociateToTraceGroup (DataSource mylDataSource, Tracegroup myTraceGroup) : Boaolean
+ requestSeparateFromTrace Group (DataSource mylataSource, Tracegroup myTrace Group) : Boolean
+ requestSarimatlodel (Entity myEntity, Metric myhdetric) :Sarimatdodel
+ requesthletrics (D ataSource myD S D ArrayList<hletric=
+ requestTrace&roup (DataSource myDs) DArraylist< Tracegroup=

Figura 25. Interface configurationServicesConsumer

La interface configurationServicesConsumer (ver Figura 25) hereda la funcionalidad de
configurationServices, e incorpora métodos especificos a ser utilizados por el cliente del servicio
de configuracién. A continuacién se discuten los principales métodos asociados a la interface del
cliente.

El método getDataSourceManager permite obtener una instancia del gestor de fuentes de
datos en caso de no estar creado o bien, de estar creado, retorna una referencia al mismo. El
gestor de fuentes de datos (DataSourceManager), el que sera discutido en la siguiente sub-
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seccion, tiene por objetivo la administracion de las fuentes de datos (por ejemplo, el GF-405GPS)
conectadas al adaptador de mediciones y la implementacién de la interface de configuracién
cliente.

El método requestRegisterForDSWithMetric permite efectuar la asociacion ante el
EIPFDcMM entre la fuente de datos y las métricas que implementa. Por ejemplo, mediante este
método, se indicaria que el GF-405GPS implementa la métrica valor de la frecuencia cardiaca
asociada al atributo frecuencia cardiaca de la entidad paciente trasplantado ambulatorio. En
forma complementaria, los métodos isResiteredDSWithMetric y requestRemoveDSWithMetric
permiten verificar si una fuente de datos se encuentra previamente registrada con una métrica
dada o bien, disolver tal asociacién respectivamente.

Los métodos requestNewTraceGroups y requestRemoveTraceGroups permiten la creacion
o eliminacidon respectivamente de un grupo de seguimiento a partir de los servicios de
configuraciodn clientes. Esto posibilita a una fuente de datos crear su propio grupo de seguimiento
y asociar a otras fuentes de datos, en forma dindmica y compartida al resto de los integrantes del
proyecto de medicion y evaluacion. Por ejemplo, si el GF-405GPS es la primera fuente de datos
que se registra para el paciente “Juan Perez”, la misma puede crear el grupo de seguimiento con
dicho nombre y luego asociar a los restantes dispositivos del paciente (ver Figura 15) al grupo. En
forma complementaria, los métodos requestAssociateToTraceGroup y
requestSeparateFromTraceGroup permiten a una fuente de datos asociarse o separarse de grupos
de seguimientos predefinidos.

El método requestSarimaModel permite solicitar al EIPFDcMM a través de los servicios de
configuracién los parametros del modelo SARIMA (Seasonal — Auto Regressive Integrated Moving
Average) (Box & Jenkins, 1991) para una métrica dada. La aplicacion de modelos SARIMA en la
recoleccidon de mediciones, tiene como antecedente a PRESTO (Li, Ganesan, et al., 2006) y serd
discutido en la sub-seccién 5.4.

o configuraticnServicesProvider

+ isAliveConfigurationServer () : Boolean

+ registerDSWithMetric (DataSource myDatascurce, AmayList<Metric> myMetrics) : AmrayList<Boolean=
+ testDSWithMetric (DataSource myDatascurce, AmayList<Metric= myMetrics) : Amaylist<Boolean=
+ removeDSWithMetric {DataSource myDatasource, Amaylist<Metric> myMetrics) : Amaylist<Boolean=
+ newTraceGroup (DataSource myDatasource, Centity myEntity, String nameFor TG, String desoriptionForTG) : String

+ removeTraceGroup (TraceGroup myTraceGroup) : Boolean

+ associateDSToTraceGroup (DataSource myDatascurce, TraceGroup my TraceGroup) : Boolean

+ separateDSToTraceGroup (DataSource myDatasource, TraceGroup my TraceGroup) : Boolean

+ getSarimalModel {Centity myEntity, Metric myMetric) : Sarimahlodel

+ getMetricByDS (DataSource myDS) : Amaylist<hMetric=

+ getTraceGroupByDS (DataSource myDS) : AmrayList=TraceGroup=

Figura 26. InterfaceConfigurationServicesProvider

Los métodos requestMetrics y requestTraceGroups tienen por objeto recuperar las
métricas implementadas y el grupo de seguimiento respectivamente a partir del identificador de la
fuente de datos, como forma de resguardo ante una eventual pérdida de informacién o falla en los
datos de configuracién local al adaptador de mediciones. De este modo, si el GF-405GPS solicita
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sus métricas, obtendria como respuesta las métricas valor de la frecuencia cardiaca y valor del
posicionamiento del paciente. Por otro lado, si solicita el grupo de seguimiento al que se asocia, se
retornaria, en base al nimero de serie de la fuente de datos, un grupo determinado como ser
“Juan Perez”.

La interface configurationServicesProvider (ver Figura 26) hereda la funcionalidad de
configurationServices, e incorpora métodos especificos a ser utilizados por el proveedor del
servicio de configuracién. Para no ser reiterativo, los conceptos asociados a los métodos del
proveedor del servicio de configuracidn, son similares conceptualmente a los planteados por el
cliente, sélo que el proveedor tiene la responsabilidad de registrar persistentemente las
asociaciones o separaciones de fuentes de datos para con métricas o grupos de seguimiento,
como asi también el hecho de aprovisionar la informacion requerida a partir del repositorio donde
se encuentra la definicion de los proyectos de medicidn y evaluacion (ver C-INCAMI DB en sub-
seccion 3.2).

5.3 Gestor de Fuentes de Datos (DataSourceManager)

Cada dispositivo que implementa la interface Datasource en EIPFDcMM, por ejemplo el
GF-405GPS, es gestionado en el adaptador de mediciones mediante el gestor de fuentes de datos
(DataSourceManager —DSM-). Dentro de las principales responsabilidades del gestor de fuentes de
datos se encuentra el agregado y remocion de las fuentes de datos dentro del proceso de
recoleccidon de mediciones que éste coordina, la verificacidon de su estado y la implementacion de
la interface de configuracién configurationServicesConsumer.

Mediante la implementacién de la interface configurationServicesConsumer, el gestor de
fuentes de datos permite llevar adelante la totalidad de las tareas de configuracién, abstrayendo a
las fuentes de datos de dicha problematica, independientemente de la tecnologia con la que esta
cuente.

El gestor de fuentes de datos (ver Figura 27) guarda referencia de las diferentes fuentes de
datos que administra, mediante una tabla hash a la cual accede mediante el identificador de la
fuente, el cual es Unico y puede verificarse a través de los servicios de configuracién al momento
de su inicializacién. También el gestor permite incorporar una tabla hash con parametros de
diferentes modelos predictivos SARIMA, los cuales pueden ser empleados al momento de la
recoleccidon de mediciones, como se expondra en la sub-seccién 5.4.

Adicionalmente, el gestor almacena copia local de la informacién de conectividad
solicitada al servidor de configuracion con respecto al sitio donde transmitir (esto es el puerto y
host de destino) las mediciones. De este modo, se evita consultar reiteradamente dicha
informacidon en forma previa a la transmisidon y no representa un riesgo significativo desde el
punto de vista de su desactualizacidn, ya que no posee caracteristicas de volatilidad o situaciones
gue produzcan cambios bruscos de la misma.
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CataSourcebdanager

- dataSources : Hashtable<DataSource>
- predictionModels : java.util.Hashtable

- local_hostStreaming :int

- local_portStreaming  :int

+ addDataSource (PataSource ds=) :Boolean

+ removebataSource (String pidgloblal) : DataSource

+ removedllDataSources () cint

+ getDataSourceBylD (String pidglobal) : DataSource

+ getDataSourceflive () s Anaylist<DataSourcer

+ gethleasurements ) : ArrayList<dleasurementLogicUnit>
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ez un Sarimahiadel que permitira predecir el valar de la
medician v determinarzi excede o no el umbral establecida
a los efectos de la transmisian.

Figura 27. Clase DataSourceManager y sus Principales Relaciones

El DSM es el responsable de recolectar las unidades légicas de medicién (ver sub-seccién
4.3.3) desde cada una de las fuentes de datos que gestiona, en la medida que se encuentren
disponibles. Si bien el gestor se responsabiliza por la recoleccién, no es su responsabilidad
determinar la periodicidad o el momento en que se efectuard la misma, ello serd administrado por
la clase MeasurementAdapter, la cual serd abordada en el siguiente capitulo. El mecanismo de
recoleccion de mediciones empleado por defecto es de arrastre (POP), dejando abierta la
posibilidad a futuras especializaciones, teniendo en cuenta otros tipos de técnicas de recoleccién,
tal como mecanismos de empuje (PUSH) a partir de las fuentes de datos. A continuacion se
discuten los principales métodos asociados a DSM.

Los métodos addDataSource y removeDataSource permiten agregar o remover una fuente
de datos al DSM. En forma complementaria, el método removeAllDataSources permite eliminar la
totalidad de las fuentes de datos que se encuentren gestionadas en ese momento por DSM.

El método getDataSourceAlive retorna un conjunto de fuentes de datos vivas. Por fuente
de datos vivas se entiende a aquella fuente de datos cuyo dispositivo se encuentra encendido y
escuchando peticiones, pero no garantiza que se encuentre listo para transmitir mediciones.
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Recordar que para resolver este ultimo aspecto, la interface configurationServicesConsumer
proponia el método isReadyToTrx.

El método getMeasurements recorre cada una de las fuentes de datos (por ejemplo, el GF-
405GPS, Fischer Series 3312, Omron HEM-711AC, entre otros expuestos en la Figura 15)
administradas por DSM que se encuentren lista para transmitir, recupera sus mediciones y retorna
una lista de unidades légicas de medicidn (ver sub-seccién 4.3.3).

5.4 Modelos Predictivos en la Recoleccion de Mediciones

La idea de aplicar modelos predictivos del tipo SARIMA al proceso de medicién, ha sido
discutida previamente en PRESTO (Li, Ganesan, et al., 2006). En tal prototipo, si el valor predicho
por el recolector no diferia, en valor absoluto, de un margen de error preestablecido, el mismo no
era informado dado que no aportaba mas informacidn que la prediccion. De este modo, ante la
ausencia de valor, el procesador central tomaria la prediccidén para el instante de tiempo ausente
en el flujo informado.

Esta idea fue incorporada en DSM como un aspecto opcional. Opcional en el sentido que
posiblemente no toda métrica para un atributo de una entidad dada, ante la ausencia de valor,
requiera suplantar la medicidon por una prediccion. Esto ultimo, se sustenta en que la ausencia de
valor en si misma, es informacién y puede exponer una situacién en particular. De este modo se
planteé una tabla hash dentro de DSM, la cual es accedida mediante la concatenacion del
identificador de la entidad, un punto y el identificador de la métrica. Si en el proceso de
recoleccion de mediciones, el DSM desea emplear un modelo predictivo, primero verificara que
cuente con los pardmetros u objeto que implemente el modelo predictivo dentro de la tabla hash.
De contar con el mismo, DSM aplica el modelo y obtiene la prediccidén, la compara contra la
medicion si estuviese disponible y determina, en funcién del margen de error establecido para el
modelo predictivo, si informar la misma o realizar el reemplazo del valor por la prediccién (en caso
de que la fuente de datos no estuviese activa o lista para transmitir). Por otro lado, si DSM detecta
qgue no existe modelo predictivo para el par métrica — entidad, informard las mediciones
disponibles sin alterarlas.

La familia de modelos SARIMA (Box & Jenkins, 1991) se aplican a series temporales
univariadas, en donde el periodo de variabilidad puede ser determinado y el seguimiento se
efectia sobre un individuo. La estimacion del modelo no es simple y su cdlculo estd bien
documentado en (Box & Jenkins, 1991). De este modo, si la idea fuese aplicar series temporales
sobre datos multivariados, SARIMA posiblemente el mejor enfoque por los motivos enunciados y
en su lugar, deberdn aplicarse posiblemente otras alternativas tales como andlisis de datos
longitudinales (Diggle, Heagerty, et al., 2002).

Los modelos SARIMA son una buena alternativa asociado a propiedades contextuales tales
como la temperatura o humedad ambiente, dado que independientemente del grupo de
seguimiento al que se asocia la entidad bajo andlisis, si el contexto es el mismo, el modelo tiene
sustento, puede establecerse un periodo bien definido y la variable bajo analisis es Unica (por
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ejemplo: humedad o temperatura). Claro que si lo que se desea es predecir ambas series, se
tendrd un modelo SARIMA para temperatura y otro modelo posiblemente diferente para
humedad.

Para la construccion de modelos SARIMA, primero debe identificarse el modelo (p,d,q) x
(P,D,Q)s, donde p o P es el orden del proceso auto-regresivo, d o D es la cantidad de veces que se
diferencid una serie de observaciones, g 0 Q es el orden del proceso de medias mdviles, (p,d,q) se
refiere a la tendencia regular o parte regular de la serie, mientras que (P,D,Q) se refiere a las
variaciones estacionales. Identificado el modelo, en segundo lugar se debe determinar sus
pardmetros, a partir de un conjunto de datos asociado a la entidad y métrica en cuestién. Para
modelar dicho conjunto de datos, se ha incorporado la clase MeasurementWindow (ver Figura 28),
la cual desempefia el rol de Sliding Window o ventana corrediza (ver 2.1.2).

e azureme ntiind o
- focus s hetric
- fobject : Entity
- maxltems simt = 1000
- data s hleasurement]]
- ultimoAcoeso Integer
+ <<Constructors=  Measurementiliind o (hetric focus, Entity object)
# <<Destructor=®  finalize () swaid
+ <aGetters- getFacus) : hletric
+ <<Setter== setFacus (Metric newFacus) T wiaid
+ «aGettersr gethd axitams= ) cint
+ <<5etter-- sethdaxltems (int newbd axlitems) s woid
+ loadhdeasurement () cint
+ updateheasurement () cjava.lang.Boolean
+ clearhde asurement s woid
+ getFirsthleasurement () thleasurement
+ getlasthleasurement () cMeasurement
+ gethdeasurementat (int position) s hleasurement
+ getMexdbeasurement O thleasurement
+ getMexdhleasurementCyele () cMeasurement
+ gethleasurementCount 0 vint

Figura 28. Clase MeasurementWindow

La clase MeasurementWindow brinda las funciones basicas de una lista, con la posibilidad
de manejar dindmicamente el tamafo o longitud de la ventana. Las mediciones de las que se nutre
MeasurementWindow no tienen el cardcter de on-line con respecto a las fuentes de datos, sino
qgue forman parte de un subconjunto de mediciones seleccionadas y almacenadas en la base de
datos C-INCAMI (ver sub-seccion 3.2) que integran la base de entrenamiento empleadas para la
formulacion de modelos predictivos.

Dada la utilidad de los modelos SARIMA con respecto a las propiedades contextuales, se
incorpora la Clase SarimaModel (ver Figura 29) la cual contiene la métrica y entidad a la que se
aplica, los parametros que definen el modelo SARIMA, el umbral de tolerancia de error (para
comparar lo medido versus lo predicho) y los parametros theta del modelo. Los parametros theta,
empleados para el cdmputo de la prediccién, son modelados mediante la clase SarimaParameter
la cual estd asociada indefectiblemente al modelo. Los pardmetros son estimados una vez
determinado el modelo e informado el grupo de entrenamiento que se empleara para su
construccién a través del objeto del tipo MeasurementWindow.
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SarimaFarameters

- thetaMlayor : Douoble
- thetaMlinor : Dooble

+ <<Constructor=> SarimaParameters (Sarimabodel mytodel, Measurementifindow myhdeasurements)
# <<Destructor=>  finalize () wroid
+ parameterEstimate (Sarimatbdodel myhdodel, Measurementilfindow myhdeasurements) : jawa.lang.Boolean
+ =aGettarsr getThetatbdayor() : Double
+ =aGettarsr getThetabinor () : Double
1..1-—-____‘-_‘-\
1.1
Sarimatodel Threshold determina &l umbral contra
. focus s Metric el que s& comparard &l valar
- object . Entity predicho wersuz &l medido
- parameters : SarimaParameters . efectivaments, a los efectos de
- pMayor - Double < | determinar si transmitir o no el dato
- dhdayor : Double
- ghdayor : Double
- phdinar : Double
- dMinar s Double Luego que la clase estima el modela
- qhdinor : Double SARIMA adecuada, calcula
- threshold Double automaticamente en base a |3 wventana
+ 2<Constructor==  SarimaModel (Metric myMetric, Entity myEntity) de medicién infarmada, los pardmetros
# <<Destructor==> finalize 0 Tvoid . del mizmo.
+ modelEstimate (Measurementifindow data) cjava.lang.Boolean -
+ <aGettarsr getParameters () : SarimaParameters
+ «aGettarsr getThreshold () : Double
+ «aSetters= =etThreshold (Double newThreshald) Twoid

Figura 29. Clases SarimaModel y SarimaParameters

Existen dos operaciones sustancialmente importantes en las clases SarimaModel y
SarimaParameter. En SarimaModel la operacién modelEstimate recibe el conjunto de datos
mediante el objeto del tipo MeasurementWindow e intenta determinar el modelo en forma
iterativa. Por otro lado, una vez determinado el modelo, la operacién parameterEstimate de la
clase SarimaParameters, calculara el valor de los pardmetros theta para poder efectuar el
computo de las predicciones. Lo que es transmitido a DSM, es el modelo y sus pardmetros ya
computados, dado que éste debe utilizar el modelo predictivo y no calcularlo. El célculo de los
modelos predictivos, forma parte del proceso de inicializacién del EIPFDcMM vy se nutre a partir de
la base de datos C-INCAMI, para poder computar los mismos.

5.5 Procedimientos de Configuracion

Dentro de los procedimientos basicos de configuracion de una fuente de datos en el
EIPFDcMM, se encuentran: a) la asociacién de cada fuente de datos con una o mds métricas
asociadas a un atributo de entidad, por ejemplo, asociar el dispositivo GF-405GPS con la métrica
valor de la frecuencia cardiaca del atributo frecuencia cardiaca asociado a la entidad paciente
trasplantado ambulatorio; b) la asociacion de cada fuente de datos con una o mas propiedades de
contexto de un contexto definido en el proyecto de medicidn y evaluacion, por ejemplo, asociar el
GF-405GPS con la métrica valor del posicionamiento del paciente de la propiedad contextual
posicionamiento del paciente para el contexto de la entidad paciente trasplantado ambulatorio; c)
la incorporacidn o creacion de grupos de seguimiento, por ejemplo, “Juan Perez”; y d) la
actualizacién de modelos predictivos.

Los aspectos que intervienen a lo largo del proceso de configuracion, estdan dados por: 1)
la fuente de datos que implementa la interface Datasource; 2) el gestor de fuentes de datos (DSM)
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que implementa la interface configurationServicesConsumer; y 3) la clase que implemente la
interface configurationServicesProvider, en este caso dsipsProvider.

<<configurationSenicesConsumers» <=configurationSenicesP roviders =
D2t Z e DSM:DataSourcebdanager :dsipsProvider
! 0: getURLStreamingl ) .
i 1: getStreamingRequiredPort ) |
L ' '
1: getiictive Projects) -.: H
1_ 2: gettietiveProjects ) ___:
3 getEntiti Project '
getEntitiesimyFroje )=_|_ 4: getEntitiesmyProject) .

5 getattributesmywEntity)

! G: getattributes/mvEntity)

—
]

¥ getmetricamyAdtribute)

& gethdetricsmyAttribute)

I
]

— !
9: ewaluarPrecl |nRequeridafArraylisthatric= ligta)

Il :

10: ewaluarErmr axTolerad slArmayList<Metrics lista)

11: requestRegis| —F orbSWith b etric(myD S, ArayList= b etrics myhdetric) H
T 12 registerDSWithtetricfmyD S, ArrayList< b etric> myhdetric)

13: te=stDSWith icmyD S ArrayList< M etrics myhdatric)

Figura 30. Diagrama de Secuencia de la Asociacion de una Fuente de Datos con una Métrica asociada a un Atributo de
Entidad

La Figura 30 muestra un diagrama de secuencia dividido en una seccién superior y otra
inferior separada por una linea continua. La parte superior del diagrama, expone la operatoria
basica que el DSM efectla durante su inicializacién y la que consiste, en solicitar el nombre del
host y puerto al cual se transmitira posteriormente las mediciones. La parte inferior por otro lado,
expone el procedimiento tipico para asociar una métrica de un atributo de la entidad interviniente
a la fuente de datos. Este ultimo, comienza solicitando los proyectos activos (por ejemplo:
Monitoreo de Pacientes Trasplantados Ambulatorios), de los cuales la fuente mediante la interface
de configuracién debera solicitar uno. A partir del proyecto seleccionado, solicita se le remitan las
entidades vinculadas (por ejemplo, Paciente Trasplantado Ambulatorio). Al recibir las entidades,
selecciona sobre cudl de ellas desea solicitar los atributos. De este modo, indica la entidad para
obtener sus atributos, de ellos elige sobre qué atributo desea consultar las métricas previamente
definidas. Por ejemplo, recibida la entidad paciente trasplantado ambulatorio, selecciona el
atributo frecuencia cardiaca, que retornara como métrica valor de la frecuencia cardiaca. Una vez
mostradas las métricas para el atributo seleccionado, debe evaluar si la fuente de datos estd en
condiciones de implementarla, en base a la precisién y error exigido por la métrica versus la
soportada por la fuente de datos. Si la fuente de datos posee la precisién y tolerancia de error
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exigida, puede solicitar se registre la misma con la métrica indicada (por ejemplo, aqui se
registraria el dispositivo GF-405GPS junto con la métrica valor de la frecuencia cardiaca). Ante tal
peticidn, la proveedora de servicios de configuracidn, recepta el pedido desde la fuente de datosy
evallia por su cuenta, si la fuente puede implementar realmente las métricas solicitadas.
Finalmente, retornard un arreglo con el estado de asociacidn de la fuente de datos para con cada
métrica que intentd implementar. De las métricas implementadas, la fuente de datos debe
almacenar a qué proyecto, entidad y atributo pertenecen las mismas, ya que en futuras
operatorias (dentro de las que se incluyen disociar a la fuente de datos de un subconjunto de
métricas dadas) se requerira dicha informacion.

Complementariamente, en caso de que una fuente de datos desee desvincularse de las
métricas que ha implementado, el procedimiento es simple. Se invoca a través de DSM el método
requestRemoveDSWithMetric, pasdndose como parametro la propia fuente de datos mas las
métricas de las cuales se desea disociar. Eventualmente, si previo a la disociacién, la fuente de
datos requiere verificar si el proveedor de servicios de configuracion la vinculé a las métricas,
puede realizarlo a través de DSM mediante el método isRegisteredDSWithMetric.

2=configurationSenvicesConsumers= <=configurationSenicesProviders=»
AltnE DSMS:DataSaurcebanager 4:dsipsProvider

1: gettctiveProjects’ ) '

2 getfctiveProjects )

3: getContetamyProject) & getContexts(myFraject)

e

-

5 getContexlF‘loperties(myCDnis_-)d)

G: getContextPropertieamyConte:t)

4

7: gethetricagmyContextP roperty)

&: gethdetricsamyContextPropey)

r

e

R ContextProperty &2 una subclaze de
Q: evaluarPrae] |nRequeridagfmraylist<bdetric: Ii:lstaj HAttribute, por I'? que puede. inwaGar
|: ' gethdetrics sin inconwenientas.

10: evaluarErr axToleradofaraylist<Metrics ligta)

11: requestReqgis| —ForDSWith b etricfmyD S ArrayLisp<hdetric> myhdetric)
1 12 registerDSlithietric{myD S, ArrayList< b etric> myhdetric)

131 testDSWith ic{myD S ArrayListabletrics myhdetric)

Figura 31. Diagrama de Secuencia de la Asociacidn de una Fuente de Datos a una Métrica asociada a una Propiedad de
Contexto de un Contexto dado

En la Figura 31, puede observase el diagrama de secuencia asociado a la configuracion de
una fuente de datos, con métricas que se relacionan a propiedades de contexto de un contexto de
medicion definido para un proyecto de M&E determinado. El procedimiento tipico, comienza
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solicitando los proyectos activos (por ejemplo, Monitoreo de Pacientes Trasplantados
Ambulatorios). De los proyectos activos, la fuente de datos a través de la interface de
configuraciéon seleccionarad uno, a partir del cual solicitara se le remitan todos los contextos de
medicion definidos sobre el mismo (por ejemplo, el contexto del paciente trasplantado
ambulatorio). Una vez recibidos los contextos, se debe escoger sobre cudl de ellos se desea
solicitar las propiedades de contexto para poder realizar la peticién (por ejemplo, para el contexto
del paciente trasplantado ambulatorio, se retornard la temperatura ambiental, la humedad
ambiente, |la presion ambiental y el posicionamiento del paciente). A partir de la seleccidon de una
de las propiedades de contexto en particular, como por ejemplo el posicionamiento del paciente,
se solicita que se informe qué métricas tiene asociadas dicha propiedad de contexto (por ejemplo,
la métrica valor del posicionamiento del paciente). Recibidas las métricas, debe evaluar si la fuente
de dato esta en condiciones de implementarla, en base a la precision y error exigido por la métrica
versus la soportada por la fuente de datos. De estar en condiciones de implementarla, la fuente de
datos a través de DSM, solicita se registre a la misma junto con las métricas indicadas (por
ejemplo, aqui se registraria el dispositivo GF-405GPS junto con la métrica valor del
posicionamiento del paciente). Ante tal peticién, la proveedora de servicios de configuracion
recepta el pedido desde la fuente de datos, y evalla por su cuenta si la fuente puede implementar
realmente las métricas solicitadas. Finalmente, retornard un arreglo con el estado de asociacidn de
la fuente de datos para con cada métrica que deseaba implementar. De las métricas
implementadas, la fuente de datos debe almacenar a qué proyecto, contexto y propiedad de
contexto pertenecen las mismas, ya que en futuras operatorias (dentro de las que se incluyen,
disociar a la fuente de datos de un subconjunto de métricas dadas) se requerird dicha informacion.

<<gonfigurationSenicesConsumers» <<configuration S envicesProvider=»
S DA 5 E0IEE LSS DataSourcehdanager 42 :dsipsP rovider

1: requestTraceGroupimyD S |

L

2: getTraceGFroupByDSimyD S) __E

3. geiéntii‘y‘(j La Entidad a la que =& asocia |
fuente de datos debe ser
po={almacenada de algdn mode en la
implementacian,

4: requestlewTrd  [GroupsmyD S, myvE ntity," by TG'!',"EIrief description')
A: [Dof

= newTraceGroupmyD S, myEntity," iy T&" "Brief Desdription™)
-~

g

’_'I

G: requestTrace Group(myDS) E

7ogetTraceGroupBylS(myDS)

1
a: ITraceFrouplmyhenT &)

Figura 32. Diagrama de Secuencia para la Creacién de un Grupo de Seguimiento
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La Figura 32 muestra el procedimiento tipico llevado adelante para la creacién de un grupo
de seguimiento (por ejemplo, “Juan Perez”), el cual es iniciado por una fuente de datos (por
ejemplo, el GF-405GPS). La fuente de datos verifica inicialmente cudl es el grupo de seguimiento
gue tiene asociado, en caso de poseer uno, y luego la fuente de datos corrobora que tenga una
entidad asociada sobre la cual esté implementando métricas, sea para atributos o para
propiedades contextuales. En caso de tener una entidad asociada, puede solicitar la creacién de
un nuevo grupo de seguimiento (por ejemplo, “Juan Perez”), indicando sobre qué entidad se
aplicara (por ejemplo, la entidad paciente trasplantado ambulatorio), qué fuente de datos solicita
la creacion (por ejemplo, el GF-405GPS), un nombre descriptivo del grupo mas una breve
descripcién del mismo (por ejemplo, Nombre: “Juan Perez”, Descripcion: Grupo de seguimiento
para el paciente trasplantado ambulatorio Juan Perez). Tal peticién, es efectuada a través del DSM
y éste se encarga de traducirla en términos del proveedor de servicios, el cual verificara, que el
grupo no exista previamente para luego, crear efectivamente el mismo. Una vez que el proveedor
ha creado el grupo de seguimiento, retorna su identificador. Luego, la fuente de datos solicita se le
informe, en forma actualizada, los grupos de seguimiento con los cuales se asocia y verifica
efectivamente estar asociado al grupo creado, ademas de actualizar internamente los grupos de
seguimiento con los que se vincula.

==configurationSenicesConsumers = =<configurationSenicesProviders=
ds:DataSource DShiG:DataSourcehdanager d2:dsipsProvider

1: getdctiveProjects )

2 getictiveProjects )

3: getTrace FroupByProjectmyProject

L)

1

4 getTraceEroupByProjectmyProject)

o

5: requesttszociate ToTrace GrouplmyD S my TG

G: aszociateDSToTrace Grouplmyl S, my TG0

S, B B

Figura 33. Diagrama de Secuencia para la Asociacién de una Fuente de Datos a un Grupo de Seguimiento

Una fuente de datos puede asociarse a un grupo de seguimiento previamente creado por
otra fuente de datos, tal y como ilustra el procedimiento de la Figura 33. El procedimiento
comienza con la fuente de datos solicitando los proyectos activos. Seleccionado uno de los
proyectos activos (por ejemplo, Monitoreo de Pacientes Trasplantados Ambulatorios), pide se le
informe qué grupos de seguimiento tiene asociado dicho proyecto (por ejemplo, “Juan Perez”,
“Luis Garcia”, entre otros). De los grupos informados, la fuente de datos selecciona uno y
mediante el método requestAssociateToTraceGroup de DSM solicita se vincule la fuente de datos a
tal grupo.



Enfoque Integrado de Procesamiento de Flujos de Datos Centrado en Metadatos de
Mediciones

Si una fuente de datos tuviese ‘n’ asociaciones a grupos de seguimiento, ello provocaria
gue cuando la medicién arribe al proveedor de servicios de transmisidn, como se profundizara en
el capitulo siguiente, se genere una repeticién de tal mediciéon tantas veces como grupos de
seguimiento asociados lo requieran dentro del buffer de mediciones. Esto uUltimo, es comun en
propiedades contextuales de pacientes situados en una misma regioén. Por ejemplo, si el paciente
trasplantado “Juan Perez” estd ubicado en el mismo barrio que “Luis Garcia”, solo basta un
dispositivo para medir la temperatura y humedad ambiente sobre uno de los pacientes (ver Figura
15), supongamos “Juan Perez”, e indicar que tales mediciones, sean también informadas al grupo
de seguimiento de “Luis Garcia” ya que corresponden a contextos analogos.

<<configurationSenicesConsumers= <zconfigurationSenicesFrovider=>
SkDatasouice DSMT:DataSourcebanagar 4. dsipsProwider

——

r1: getDataSourceslivel )

2 getEntity ) |:

L 31 gethdetrical ) E

4 request]  fimamddodellmyEntity, myhdetric)

5: getSarimamodelimyEntity, myhetric)

il

Figura 34. Diagrama de Secuencia Asociado a la Actualizacion de Modelos Predictivos

La actualizacién de modelos predictivos es administrada por DSM y provoca que el mismo
recorra las fuentes de datos ‘vivas’ (ver Figura 34), le solicita que informen las métricas
implementadas como asi también a qué entidad se asocian. Efectuado el recorrido, se sintetiza
dicha informacidn para evitar redundancia, ya que dos fuentes de datos pueden implementar la
misma métrica asociada a igual entidad. Una vez que posee un listado no redundante de métricas
y entidades vinculadas, solicita al proveedor de servicios de configuracion, le informe el modelo
SARIMA con sus pardmetros para cada par métrica-entidad. Es posible que no existan pardmetros
definidos para el modelo SARIMA de una métrica-entidad por motivos varios, por ejemplo, desde
qgue no ha sido computado aun, hasta que la métrica no ajusta a los requerimientos de los
modelos SARIMA para su aplicacion.
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6 Transmision de Mediciones 1 Esquema CINCAMI/MIS

El capitulo 5 ha discutido el modo en que las fuentes de .2 Interfaces de Transmisién
Procesador C-INCAMI / MIS
Adaptador de Mediciones

datos heterogéneas son integradas al EIPFDcMM. Se han analizado

los servicios de configuracidn intervinientes para enlazar la entidad o - .
Gestion de Mediciones Mediante Buffer

Multinivel
de medicion y evaluacidn y los sensores/dispositivos utilizados para .6 Load Shedding

obtener las medidas. Adicionalmente, se ha discutido el gestor de .7 Recepcion de Mediciones
fuentes de datos y su rol en la recoleccion de mediciones a partir de

bajo medicidn, sus atributos, las métricas definidas en un proyecto

las diferentes fuentes de datos. Se ha analizado el rol de los
modelos predictivos SARIMA dentro de Ila recoleccién de
mediciones como asi también, se han discutido los procesos de
configuracion tipicos entre las fuentes de datos y el proveedor de
servicios de configuracion.

En este capitulo, se analiza el esquema XML (eXtensible
Markup Language) para el intercambio de mediciones sustentado
en la base conceptual de C-INCAMI, denominado C-INCAMI/MIS
(Measurement Interchange Schema). Luego, se discute las
interfaces de transmision de mediciones y su relaciéon con el
procesador C-INCAMI/MIS, el cual permite la conversidn entre el
esquema C-INCAMI/MIS vy los datos ralos desde las fuentes de
datos.

A seguir, se analiza el adaptador de mediciones y su rol
ante la recoleccion y transmisiéon de mediciones. Luego, se discute
la gestion de mediciones dentro de un buffer multinivel dentro de
la funcidon de reunidn, a los efectos de la organizaciéon de las
medidas para su posterior andlisis.

Finalmente, se discuten los mecanismos de load shedding y
su incorporacién en el buffer multinivel de mediciones, junto con el
mecanismo de recepciéon de mediciones implementado desde la
optica de la funcion de reuniodn.
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6.1 Esquema C-INCAMI / MIS

El gestor de fuentes de datos recolecta las mediciones desde las fuentes de datos en forma
rala, es decir, la medida pura sin metadato alguno. A través de la configuracién previa y mediante
la interface Datasource (ver Figura 22), la cual debe implementar el dispositivo de medicion, el
gestor de fuente de datos tiene conocimiento de la asociacién de la medida para con la métrica, el
atributo y la entidad a la que corresponde. Ello permite, que dichas medidas puedan ser
informadas conjuntamente con los metadatos asociados a los conceptos que estan midiendo. Para
efectivamente informarlos, se requiere de una forma especifica de estructurar los datos y sus
metadatos, para poder diferenciar claramente cada uno de los conceptos y sus valores. En este
Ultimo aspecto, es en donde es central el rol de C-INCAMI/MIS con respecto al EIPFDcMM (Divan
& Olsina, 2009b; Divan, Olsina, et al., 2011b).

El esquema utilizado para el intercambio de mediciones se denomina CINCAMI/MIS. El
mismo, se sustenta en la base conceptual de C-INCAMI, con el objeto de incorporar en forma
conjunta a las mediciones, metadatos que permitan a posteriori, hacer mds robusto y consistente
el analisis de los datos.

requestStartup
] TrequestStatup Type}

CarrectlyReadltams

CIMCAMI_MIS {x=iinteger}
JCINCAMI_MIS =I eﬂ
= = NatC ctlyReadlt
warsion wsistring A o 'ZIHE. yReadltems
item=sQu antity wsiinteger fesiinteger}
idhdeasurement®d apter ws:string

response Status

] Iresponze Typel

_|measurementltem5et = °= measurementlts ia'

Figura 35. Nivel Superior del Esquema C-INCAMI/MIS.

La etiqueta principal del esquema es CINCAMI_MIS (ver Figura 35), y tiene asociada los
atributos version, el cual sefiala la versién del esquema, itemsQuantity el cual indica la cantidad de
unidades logicas de medicion a transmitir (ver sub-seccion 4.3.3) y idMeasurementAdapter que es
el identificador Unico del adaptador de mediciones del cual proviene el mensaje, el cual se
discutira en la sub-seccién 6.4.

La letra “A” dentro del circulo en la Figura 35, que une a la etiqueta principal CINAMI_MIS
con sus cuatro sub-etiquetas, representa que el orden en que se informen las cuatro sub-etiquetas
no estd definido, por lo que al momento de serializarse el mensaje es indistinto si primero se
informa una que otra. Las cuatro sub-etiquetas que componen CINCAMI/MIS son opcionales. Esto
implica, que el mismo esquema puede ser empleado para mensajes de control como para la
transmisién de mediciones propiamente dichas. Dentro de las subetiquetas, requestStartup es una
etiqueta opcional que representa un mensaje de control, la cual puede asumir solo los valores
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startup o reverse. Startup puede enviarse previo al envio de mediciones, para conocer el estado
del proveedor del servicio de transmision, el cual sera discutido en la préxima sub-seccion. Reverse
es un mensaje de control que se envia porque ha ocurrido un timeout durante un mensaje
anterior y no se posee confirmacién de estado del receptor. La sub-etiqueta responseStatus , se
vincula solo con respuestas del proveedor e indica el estado del mismo, pudiendo solo asumir los
valores online u offline. La sub-etiqueta send se asocia con mensajes de respuesta e indica cuantas
unidades légicas de medicién han podido ser leidas correctamente y cuantas han sido descartadas.
Finalmente, la sub-etiqueta measurementitemSet es la etiqueta que engloba las unidades légicas
de medicidén, agrupando un conjunto de sub-etiquetas measurementitem (ver Figura 36).

measureTypeField
ImeasureType]}
value
fxs:string}
idEntity
[ fes:string} rate
fxs:double}
measurementltem
idheasure
/measurementitem ﬂ-@ﬂ- idMetric )
. K fres:string}
idDataCeollector xs:string {xs:gtring}
IdMetric
datetime ixsstring}
(e (| (oot -
measure TypeField
I {messure Type}
contextProperty value

ECHI0S o o

idProperty xs:string

rate

I fxs:double}

idMeasure

fxs:string}

Figura 36. Composicion de la Etiqueta measurementitem en CINCAMI/MIS

La letra “S” dentro del circulo en la Figura 36, que une a la etiqueta measurementitem
con sus tres sub-etiquetas, representa que el orden en que se informen las mismas estd definido y
es secuencial, por lo que al momento de serializarse el mensaje primero se informara idEntity,
luego idMetric y finalmente measurement. La letra “A” dentro del circulo en la Figura 36, posee el
mismo significado que el indicado para la Figura 35. La etiqueta measurementitemSet posee un
Unico atributo, idDataCollector. Este atributo es de singular importancia dado que informa el
identificador de la fuente de datos segln la unidad ldgica de medicidn. De este modo, el esquema
es apto para informar a través de un Unico mensaje, mediciones provenientes de diferentes
fuentes de datos. La etiqueta measurementitem, se compone de tres sub-etiquetas obligatorias: a)
La sub-etiqueta idEntity, representa el identificador de la entidad con la que se asocia la métrica,
b) La sub-etiqueta idMetric, indica el identificador de la métrica sobre la que se estd informando
una medicion c) La sub-etiqueta measurement, representa la medicidén propiamente dicha.
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La etiqueta measurement, brinda la posibilidad de informar en forma conjunta la medicion
con respecto a las propiedades de contexto. Las sub-etiquetas obligatorias son measureTypeField,
value y datetime. La sub-etiqueta measureTypeField puede asumir sélo los valores: actual y
estimated, los cuales indican si la medicidon fue determinista o no determinista (probabilistica)
respectivamente. La sub-etiqueta value representa un valor concreto, que se asume determinista
o no en funcién del valor que asuma measureTypeField. La etiqueta datetime informa fecha y hora
en que se tomd la medicion en la fuente de datos.

En caso de que el valor asumido por measureTypeField fuese estimated, se informaran las
subetiquetas rate y idMeasure. La subetiqueta rate indica la probabilidad asociada al valor
indicado en value, mientras que idMeasure permite agrupar la distribuciéon de probabilidad entre
diferentes etiquetas measurement, considerandolas fruto de una misma mediciéon y no como
mediciones separadas.

La etiqueta context (ver Figura 36) es opcional ya que no existe obligacion que todo
proyecto deba tener asociado un contexto, con lo cual puede ocurrir que deban informarse
mediciones y las mismas no tener contexto asociado. En caso de poseer contexto asociado,
context se compone de un conjunto de etiquetas contextProperty. Esta ultima etiqueta contiene
un unico atributo denominado version, el cual representa la version de propiedad de contexto
empleada. Cada etiqueta contextProperty representa una medicion efectuada sobre una
propiedad de contexto y tendrd como sub-etiquetas obligatorias a idProperty, measureTypeField y
value. Ademas, idProperty es el identificador de la propiedad de contexto con la que se asocia,
measureTypeField indica el tipo de valor informado con la propiedad de contexto y value
especifica un valor dado. La sub-etiqueta measureTypeField puede solo asumir actual o estimated
como valor. Si asumiese el valor actual entonces el valor de la sub-etiqueta value es determinista,
pero si por el contrario fuese estimated, deberdn informarse las sub-etiquetas rate y idMeasure.
La sub-etiqueta rate indica la probabilidad asociada al valor indicado en value, mientras que
idMeasure permite agrupar la distribucion de probabilidad entre diferentes etiquetas
contextProperty, considerandolas fruto de una misma medicién y no como mediciones separadas.

A los efectos de esquematizar el empleo de C-INCAMI/MIS en base al caso de aplicacién
presentado en la sub-seccién 3.5, supongamos que:

a) El adaptador de mediciones, situado en el Smartphone Palm Treo 750 del caso de
aplicacion, posee como identificador 12345 (idMeasurementAdapter)

b) Solo se transmite 1 medicidn determinista junto con una propiedad contextual no
determinista

c) Laentidad paciente trasplantado ambulatorio posee el identificador 1 (idEntity)

d) Se informa solo el atributo frecuencia cardiaca de la entidad paciente
trasplantado ambulatorio. Su métrica asociada, valor de la frecuencia cardiaca,
posee el identificador 2 (idMetric)

e) La fuente de datos que mide la frecuencia cardiaca, el GF-405GPS (ver Figura 15),
posee el identificador 5 (idDataCollector)
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f) Solo se considera una propiedad contextual para facilitar la lectura del XML
comentado

g) La propiedad contextual a considerar serd la humedad ambiente, cuyo
identificador es 5 (idProperty)

h) El termdémetro digital, presentado en el caso de aplicacidn (ver Figura 15), mide
temperatura y humedad ambiente. Vamos a suponer que el mismo informa
valores probabilisticos con respecto al valor de la humedad para poder visualizar
el modo en que se transmitirian las mediciones

<nsl CINCAMIMIS  mmlns xsi="http:/ /www. w3 _org/ 2001,/ HHMLSchema-instance”
rrlns:nsl="CINCAMIMIS"
x=i:schemalocation="CINCAMIMIS cincami.®ksd' wversion="1.0"

;ﬂ?;::;e ::_:%:;i:;;;:ildlmtrlc} e Identificador de la Métrica a la que se asociala medida
el flujo <measureTypeFie ld>ACTUAL</measureTypeFieldse. g valor informado es determinista
wvaluex8l. i< /value>
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<dztetime>Z0101028 Z3:55</datetime> - Momentoen que lo medido es obtenida
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Figura 37. Esquema del flujo C-INCAMI/MIS comentado

La implicancia de los metadatos en el flujo de mediciones es relevante en nuestro trabajo, tal y

como puede observarse en la Figura 37. De este modo, cada vez que se transmiten mediciones, se
incorpora al dato en bruto —el valor 80 del ejemplo- la estructura del esquema C-INCAMI/MIS
indicando a qué corresponde cada medida informada. Por ejemplo, en el mensaje mostrado en la
Figura 37, IDEntity=1 representa a la entidad paciente trasplantado ambulatorio, IDMetric=2 a la
métrica valor de la frecuencia cardiaca e |DProperty=5 a la métrica valor del porcentaje de
humedad ambiente en el sitio donde se encuentra el paciente. Dicho mensaje, claramente
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incorpora a través de sus metadatos, una serie de informacion que permiten guardar relacién con
el origen del dato, identificar la fuente de datos y su MA informante, el momento en que se
obtiene la medida como la situacién de las propiedades de contexto, a qué métrica y entidad se
asocia una medida y el tipo de valor obtenido. Estos son algunos de los aspectos fundamentales
que se desprenden de los metadatos del mensaje, los que permiten luego incrementar la
consistencia en el modelo de procesamiento a partir del soporte ontoldgico de las definiciones. En
efecto, supongamos por el contrario, que en un instante de tiempo, se recibe una medida asociada
con la frecuencia cardiaca de un paciente trasplantado ambulatorio que indica sélo 80, la cuestién
es: ¢Qué representa?, ¢ Qué unidad de medida posee?, ¢Es bueno o malo?, {Qué es bueno?, ¢Qué
es malo?, éEn qué escala se expresa?, ¢ Cualquier software puede procesar la medida? Si no fuese
por la incorporacién de los metadatos en el flujo y la base conceptual ontolégica de C-INCAMI,
estas preguntas no podrian ser resueltas en forma consistente, lo que incrementaria Ia
complejidad de las aplicaciones asociadas derivando posiblemente, en la incorporacién de la |dgica
de procesamiento en las mismas, haciéndolas demasiado especificas a cada contexto,
complicando la reutilizacidn y las tareas de mantenimiento.

6.2 Interface de Transmision

Una vez que las diferentes fuentes de datos han sido configuradas (por ejemplo, el
dispositivo GF-405GPS de la Figura 15, ha indicado que implementara las métricas valor de la
frecuencia cardiaca, asociada al atributo frecuencia cardiaca de la entidad paciente trasplantado
ambulatorio, y el valor de posicionamiento del paciente, asociado a la propiedad de contexto
posicion del paciente del contexto asociado al paciente trasplantado ambulatorio), es necesario
definir cémo se procedera a los efectos de que el gestor de fuentes de datos pueda materializar la
transmisién de las mediciones y éstas sean receptadas dentro del buffer multinivel (a discutir en la
sub-seccion 6.5). Con dicha finalidad, se plantea una interface base denominada
TransmitionService y a partir de ella, se especializa en las interfaces TransmitionServiceConsumer
y TransmitionServiceProvider segin si el rol a desempeiiar sea consumidor o proveedor del
servicio respectivamente (ver Figura 38).

<ZInterface=>
O~ TransmitionSenvice

+ isAlive {) : boolean

i

<=Interface=> =<Interface=>
o TransmitionServiceProvider o TransmiticnServiceConsumer
+ isReadyToReceive {) : Boolean + isReadyToTmx () : Boolean
+ receive {String cincami_mis) : String + isUsingBuffer [} : Boolean
+ isLoadSheddingEnabled { : Boclean + getBufferSizelnBytes {} : Long
+ getBufferFillPercent () : Double
+ send {String cincami_mis) : String
+ isServerUsingLoadShedding {) : Boolean

Figura 38. Interfaces Asociadas a la Transmision de Mediciones
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La interface TransmitionService incorpora los métodos comunes tanto al consumidor como
al proveedor de servicios de transmisién. De este modo, el Unico método compartido es isAlive, el
cual indica si el consumidor se encuentra activo a los efectos de realizar futuras transmisiones vy,
desde la éptica del proveedor, si éste esta activo y escuchando el medio por donde se receptan las
mediciones.

La interface TransmitionServiceConsumer representa la interface que debe ser
implementada por quien desee transmitir las mediciones recolectadas desde diferentes fuentes de
datos hacia la funcién de reunién (ver sub-seccién 3.2). A continuacidn, se discuten los principales
métodos asociados a dicha interface.

Los métodos isUsingBuffer, getBufferSizelnBytes y getBufferFillPercent permiten consultar
sobre si quien implementa la interface de consumidor de servicios de transmisién, implementa un
buffer para almacenar localmente las mediciones, en forma previa a su transmisién. De estar
implementado el buffer, los restantes métodos permiten consultar sobre el tamafio en bytes
ocupado por el mismo como asi también la proporcién relativa de llenado.

El método isReadyToTrx indica que existen mediciones que pueden ser informadas vy el
consumidor del servicio se encuentra en condiciones de transmitirlas. El método
isServerUsinglLoadShedding permite consultar si el proveedor de servicios de transmision, esto es
quien implementa la funcionalidad de la funcién de reunién analizada en la sub-seccién 3.2, esta
empleando mecanismos de descarte selectivo ante la situacidn en que ocurriese un desborde de la
tasa de procesamiento del servidor.

El método send es quien transmite las mediciones a la funcién de reunién. Dicho método,
recibe una cadena de caracteres que corresponde a un documento bajo el esquema C-
INCAMI/MIS, por lo que la interface tendrd dependencia directa con respecto al responsable de
convertir las mediciones ralas a formato C-INCAMI/MIS y viceversa. Dicha responsabilidad recae
sobre el denominado procesador C-INCAMI/MIS, el cual es abordado en la sub-seccién 6.3.

La interface TransmitionServiceProvider representa la interface que debe ser
implementada por quien receptara las mediciones recolectadas desde diferentes fuentes de datos,
por ende, la misma corresponde a la denominada funcidn de reunién (ver sub-seccién 3.2). A
continuacidn, se discuten los principales métodos asociados a dicha interface.

El método isReadyToReceive indica si el proveedor de servicios de transmisidn (unidad de
procesamiento o funcién de reunién) se encuentra disponible para iniciar la recepcion de las
mediciones desde el adaptador de mediciones, el cual sera analizado en la sub-seccién 6.4.

El método isLoadSheddingEnabled indica si el proveedor de servicios estd empleando en
ese preciso momento alguna politica de descarte de mediciones. El descarte selectivo o load
shedding, como sus politicas asociadas, serdn discutidos en la sub-seccién 6.6.

El método receive recibe una cadena de caracteres que corresponde a un documento bajo
el esquema C-INCAMI/MIS para su deserializacion y procesamiento de las mediciones. De este
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modo, al igual que el método send del consumidor de servicios, el método receive depende
directamente del procesador C-INCAMI/MIS.

6.3 Procesador C-INCAMI / MIS

La clase CINCAMIMISProcessor implementa la funcionalidad del procesador de
mediciones, el cual traduce flujos XML bajo el esquema C - INCAMI / MIS a objetos y viceversa.
Previo a ingresar en el andlisis funcional de dicha clase, es prioritario presentar las clases y
relaciones que se emplean para efectuar el mapeo. Dichos objetos se sustentan en la base
conceptual de C-INCAMI, ya que responden al esquema C-INCAMI / MIS para efectuar la
traduccién. El proceso de traduccién desde esquema a objetos, se ha implementado mediante
JAXB (Java Architecture for XML Binding) y su conceptualizacién del funcionamiento puede
apreciarse en la Figura 39.

Schema-
Binding Derived
Compiler Classes &
Interfaces

Application

Figura 39. Conceptualizacion del Funcionamiento de JAXB (Ort & Mehta, 2003)

Conceptualmente, JAXB genera clases e interfaces derivadas a partir de un esquema XML
validado. Luego, a partir de dichas clases e interfaces, es posible enlazar los objetos a aquellos
documentos XML que respeten el esquema indicado, como asi también, a partir de documentos
XML basados en el esquema, es posible obtener el conjunto de objetos y sus relaciones, pudiendo
efectuar la traduccién en ambos sentidos de un modo transparente. De este modo y partiendo del
esquema C-INCAMI/MIS, el conjunto de clases derivadas empleado JAXB, es expuesto en la Figura
40.

El diagrama de clases asociado a las clases derivadas de C-INCAMI/MIS (ver Figura 40),
omite los métodos para facilitar la lectura del mismo. Puede observarse, comparado con C-
INCAMI, que las clases expuestas coinciden y respetan las clases de la base conceptual de C-
INCAMI, analizado en 2.2.3 y 4.3. Debe mencionarse a los efectos de evitar incurrir en
inconsistencia, que dichas clases son solo empleadas para el mapeo entre XML y sus
correspondientes objetos y relaciones, pero no son bajo ninglin punto de vista persistentes.
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Figura 40. Clases Derivadas del Esquema C-INCAMI/MIS

Hay algunas cuestiones interesantes de mencionar, a los efectos de resaltar cémo la
incorporaciéon de metadatos permite incrementar la consistencia en las mediciones:

e La clase CINCAMIMIS representa el encabezado del mensaje y ella contiene toda
informacidn interna asociada a dicho mensaje. De este modo, cada objeto CINCAMIMIS
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representa una ventana de procesamiento en términos de flujos de datos (data stream).
Por ejemplo y continuando con el ejemplo de la Figura 37, la clase a través del encabezado
del mensaje, sabria entre otras cuestiones, que las mediciones provienen del adaptador de
mediciones 23456 (idMeasurementAdapter) asociado al Smartphone Palm Treo 750 del
caso de aplicacién.

Si se analiza cada una de las relaciones de la clase CINCAMIMIS, podra observarse que en
ningun caso presenta obligatoriedad de existencia, por lo que se traduce esto en la aptitud
de administrar mensajes de control y mediciones en forma totalmente transparente.

La clase Measurementitem, en lugar de tener un valor directamente, posee un conjunto
de objetos del tipo Measurement. Ello explicita su aptitud para gestionar mediciones
deterministas o no deterministas (probabilisticas). Esto ultimo, fue ejemplificado en la
Figura 37 mediante la métrica valor de la frecuencia cardiaca (cuyo idMetric es 2), para
mediciones deterministas.

Cada objeto del tipo Measurement, es capaz de informar opcionalmente su situacion
contextual, con lo que no se obliga a presentar informacién de contexto si una medicién
no la posee. No obstante, en caso de estar disponible, la propia medicidon es la que
informa su situacién de contexto, lo que en términos de procesamiento estadistico,
permite efectuar un analisis conjunto de las mediciones y su contexto global o bien,
permite analizar las mediciones de una métrica dada en su contexto particular. Esto
ultimo, también fue ejemplificado en la Figura 37, mediante la propiedad de contexto
valor del porcentaje de la humedad ambiente (cuyo idProperty es 5), para mediciones no
deterministas.

CIMCAMIMISProcessar

- lista
- fuentes :java.util.Hashtable=5tring,DataSource>

java.util.AravList<beasurementLogicUnit=

+ <2<Constructor=> CINCAMIMISFrocessor (AmrayList<heasuramentLogicUnit> lista, Hashtable<=String,ataSource> fuentes)

# 2dDestructorz>  finalize (O s waid

+ get<mlFromhdeasurements (String idhiA) : String

+ parseXm|To (String =ml) : CIMCAMINMIS
+ generateResponze (String idMA, Integer readOK, Integer readBad) : String

Figura 41. Clase CINCAMIMISProcessor

La clase CINCAMIMISProcessor (ver Figura 41) asume la responsabilidad de convertir un

conjunto de mediciones ralas en un documento XML en base al esquema C-INCAMI/MIS. De igual

modo, es responsable de la conversion de un documento XML bajo el mismo esquema, hacia un

conjunto de objetos derivados del esquema, para el posterior procesamiento de las mediciones.

EL procesador C-INCAMI / MIS (CINCAMIMISProcessor), es instanciado solo cuando se

desea convertir las unidades logicas de medicidn a XML. En tal caso, se debe inicializar la instancia

informando la lista de mediciones a transmitir como asi también el conjunto de fuentes de datos

gue han intervenido en su generacién. Por otro lado, la obtencién de los objetos y relaciones a
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partir de un documento XML bajo el esquema de intercambio de mediciones, estd asociado con
métodos estaticos de la clase, con lo que no se requiere instanciacion alguna del procesador.

De este modo, el Unico momento en que se instancia el procesador es cuando quien
implementa los servicios de consumo de transmisién (transmisionServiceConsumer, ver sub-
seccion 6.2) desea informar un conjunto de mediciones a la funcién de reunidn. Asi, el consumidor
de servicios de transmisién empleara el constructor del procesador y el método
getXmlFromMeasurements, para obtener el documento XML en base al esquema C-INCAMI/MIS.
Por otro lado, la funcién de reunién, empleard los métodos estaticos parseXmiTo vy
generateResponse para obtener a partir del documento XML el conjunto de objetos y sus
relaciones, como asi también generar una respuesta al consumidor de servicios de transmision
respectivamente.

6.4 Adaptador de Mediciones

La clase MeasurementAdapter implementa la funcionalidad del Adaptador de Mediciones
(Measurement Adapter -MA-) (ver sub-seccidn 3.2), cuyo objeto es administrar al gestor de
fuentes de datos y a partir de las mediciones recolectadas por éste, es responsable de convertir las
mismas al formato adecuado para concretar su transmision.

De este modo, el MA implementa la interface TransmitionServiceConsumer (ver Figura 42)
para poder llevar adelante la tarea de transmisidon de las mediciones. Adicionalmente, presenta
dependencia de las clases DataSourceManager vy CINCAMIMISProcessor. La clase
DataSourceManager es responsable de la gestién y configuracién de las diferentes fuentes de
datos (ver sub-seccién 5.3), y la clase CINCAMIMISProcessor (ver sub-seccidn 6.3), es responsable
de implementar el mapeo entre los documentos XML estructurados bajo el esquema C-INCAMI /
MIS y los objetos derivados del mismo.

Si bien DataSourceManager es el responsable de llevar adelante la recoleccién de
mediciones, ante un mecanismo de recoleccidn por arrastre (POP), no es quien determinara el
momento en el cual recolectar las mismas, sino que dicha orden vendra dada por el propio
Adaptador de Mediciones. De este modo, el MA se constituye en una clase activa, dado que es
posible que varios hilos dentro del mismo puedan coordinar la recoleccion a partir del DSM.

El MA, implementa un buffer local mediante una tabla de dispersién, donde la funcién de
dispersidn es una funcion del ID de la fuente de datos. De este modo el buffer puede ser visto
como un buffer jerarquico con dos niveles (ver Figura 43): a) El primer nivel permite el acceso al
buffer particular de la fuente datos (por ejemplo, seleccionar entre los buffer del GF-405GPS, el
termdémetro digital, el Fischer Series 3312, entre otros expuestos en la Figura 15), mientras que b)
el segundo nivel es el buffer particular a una fuente de datos en si misma (por ejemplo, el buffer
de mediciones exclusivamente del GF-405GPS). El buffer particular de cada fuente de datos, el
segundo nivel, es implementado mediante una lista ordenada con las restricciones de una cola.
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Mediciones
DataSourceManager <<Interface=>
- - - = TransmitionServiceConsumer
- dataSources : java.util. HashMap<5tring, D'atasource> = null
- predictionModels : java.util.HashMap<5tring, Sarimahodel> = null
- local_hostStreaming : String = nuill + isReadyToTmx () - Boclean
- local_portStreaming : Integer = nuill + isUsingBuffer ) - Boolean
gestor + getEI-uﬁEtE.izelnEl-ytE (1] : Long
T + gE‘tEuﬁE:FI”F".E'EEI'It.{:I . - DD!JHE
- + send {String cincami_mis) : String
Runnable 7 + isServersingLoadShedding {) : Boolean
{::In:lplement}} <I
el <<Ilmplement=>
Measurementidapter
- IDMA : String = null
- gestor : DataSourceManager = null
- limiteSerieMoDeterministica : int =-1
- buffer : HashMap=5tring, AmrayList<MeasurementLogiclnit=> = null
/ - buffer_gueue_maxlimit : Integer = 1000
- - buffer_gueue_mintosend : Integer =100
- act_leer : Boolean = false
<< DependOf== —
pen - Bct_amastre : Boolean = true
/ - Bact_ms : long =1000
- hilz : java.lang. Thread = null

Z

CINCAMIMISProcessor

= null
= null

- lista : AmrayList<MeasurementLogiclnit=
- fuentes : HashMap<String, Datasource>

Figura 42. Principales Dependencias de la Clase MeasurementAdapter

Una vez dispersado el ID de la fuente de datos, se obtiene la raiz de la lista asociada con
esa fuente de datos para poder acceder al buffer particular de la misma, en ella sélo existen

mediciones de dicha fuente.

_m Ascending Ordered List By
Timestamp =
D51 E
ID Data - : N N i
Source D52 S S’ M’ E
(Ds) Measurement |;
Hash > Logic Unit B
Function D&’ o’ | (Measurement |3
+ Context
Properties) 7
Measurement Adapter

Figura 43. Conceptualizacion del Buffer Jerarquico del Adaptador de Mediciones

La clase MeasurementAdapter (ver Figura 44) posee dos propiedades de particular
importancia para la gestidon del buffer, buffer_queue_maxlimit y buffer_queue_mintosend. La
propiedad buffer_queue_maxlimit representa el limite maximo de mediciones que es posible
almacenar para el buffer de una fuente de datos mientras que buffer_queue mintosend,
determina la cantidad de mediciones minimas a transmitir por cada fuente de datos. De este
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modo, estas propiedades administran el volumen de mediciones a transmitir por el adaptador de
mediciones a la funcién de reunion.

Si un buffer particular estuviese en el limite indicado por buffer_queue_maxlimit, al tratar
de ingresar una nueva medicidn primero se redirecciona la raiz de la lista al segundo elemento, se
descarta el primero y finalmente se incorpora la medicién. Asi, ante un potencial exceso del buffer
local, siempre se descartan las mediciones mas viejas no transmitidas, como se ha esquematizado
en la Figura 43.

Adicionalmente, es posible adaptar dindmicamente el parametro buffer_queue_maxlimit.
De incrementarse el mismo, no existira inconveniente en cuanto a las mediciones no transmitidas
salvo por la verificacion previa de suficiencia de memoria. No obstante, de decrementarse,
provocard que el adaptador de mediciones efectie una revisién de cada buffer particular para
cada fuente de datos, de modo de analizar si la cola excede o no el nuevo limite. De exceder la
cola al nuevo limite, se descartardn tantas mediciones viejas como sea necesario hasta sincronizar

su tamafio.
Measurementidapter
- IDhtA : String
- gestarh s :DataSourcehlanager
- limiteSerieMoDeterministica :int =-1
- buffer : Hashtable
- buffer_queus_maxlimit D Integer =000
- buffer_queue_mintosend :Integer = 1000
- act_leer :Boolean = false
- act_arrastre :Boolean = true
- act_ms :Long = 1000
- hila sjava.lang. Thread
- addToBuffer (ArrayList<deasurementlogiclnit= lista) Twaid
- addToBuffer (MeasurementLogiclnit m) s baolean
- adjustBuffer ) Twoid
# generate CINCAMI_MIS 0 : Btring
# izzenerableCINCAMI_MIS O :Boolean
+ <Gettars= getlimiteSerieNoDeterministica vint
+ <<5etter=> setlimiteSerieMobetarministica (int newlimiteSerieMaleterministical : waoid
+ sendheasurements () :Boolean
+ <<Constructor=> Measurementidapter (String mywlD)
# <<Destructor==  finalize () Twaid
+ waciarBuffer () Twaid
+ Zdizetterss getfctirrastre O :Boolean
+ <<5etter=» setfctdrrastre (Boalean newdctarrastre) Twaid
+ <aizetersr getfctlear :Boolean
+ <Z=5etter=> setfctleer(Boolean newdct [eer) Twaid
+ <<iGettersr getfcthl=z () :Lang
+ <=5etter=» setfcthls (Long newetct ms) Twaid

Figura 44. Clase MeasurementAdapter

La Tabla 4, analiza cada uno de los atributos de la clase MeasurementAdapter, dado que
en base a ellos, se coordina la transmisiéon de las mediciones provenientes desde las fuentes de
datos.
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Tipo
String

Propiedad
IDMA

Significado
Identificador Global del Adaptador de Mediciones

DataSourceManager

gestorDS

Gestor de las fuentes de datos a través de la cual es posible
configuracién y gestion.

Integer

limiteSerieNoDeterministica

Limite de valores para series no deterministas. Si una fuente de
datos arroja una serie de valores no deterministas ‘n’, estos
serdn ajustados a los primeros ‘limiteSerieNoDeterministica’. Un
valor -1 indica que no existe limite establecido por lo que se
receptara la serie completa como valida.

Hashtable

Buffer

Tabla de dispersidn cuya clave de acceso es el ID de la fuente de
datos, mediante la cual se accede a la lista de las mediciones
mas recientes. El tamafio de dicha lista estd regido por
buffer_queue_maxlimit.

Integer

buffer_queue_maxlimit

Limite maximo de la lista de mediciones para cada fuente de
datos en el buffer.

Integer

buffer_queue_mintosend

Cantidad minima de mediciones a transmitir a la funcién de
reunion. Debe ser menor o igual a buffer_queue_maxlimit. El
limite aplica a cada cola, no confundir con cantidad de
mediciones globales del buffer.

Boolean

act_leer

Indica si el MA leerd continuamente mediante mecanismo de
arrastre (POP) o empuje (PUSH). Si act_arrastre estd activado,
entonces solicitara las mediciones a las fuentes de datos y las
incorporara en el buffer (POP), caso contrario la responsabilidad
de llenar el buffer es de las fuentes. Mientras act_leer sea TRUE,
se verificard si existen mediciones que transmitir,
indistintamente si es por arrastre o empuje la recoleccién. De
existir las mismas, se transmiten para luego vaciar el buffer solo
de las mediciones enviadas.

Boolean

act_arrastre

Variable de control de la interfaz java.lang.Runnable de JAVA,
que determina si culminar o no el ciclo de recolecciéon de
mediciones por arrastre. Si es FALSE el ciclo continda, mientras
act_leer sea TRUE, esperando mediciones en el buffer que sean
informadas por las fuentes para su transmision.

Long

act_ms

Tiempo en milisegundos cada el cual se producird la lectura de
mediciones mediante arrastre.

java.lang.Thread

Hilo

Hilo de control para lectura de mediciones

Tabla 4. Propiedades de la Clase MeasurementAdapter

Dentro de los principales métodos de la clase MeasurementAdapter, se encuentra
addToBuffer, adjustBuffer y vaciarBuffer los cuales se asocian con la incorporacién de mediciones
al buffer junto con su ajuste dindmico y vaciado. Los métodos isGenerableCINCAMI_MIS vy
generateCINCAMI_MIS, permiten verificar si se estd en condiciones de utilizar el procesador de
mediciones para generar el documento en base al esquema C-INCAMI/MIS y generarlo de ser

posible en forma respectiva.

6.5 Gestion de Mediciones Mediante Buffer Multinivel
De momento, se ha analizado cémo se pueden recolectar las mediciones, almacenarlas

localmente en un buffer para lograr una cantidad minima que luego, seran mapeadas en un

documento XML basado en el esquema C-INCAMI/MIS y transmitidas. Se ha mencionado en la

sub-seccion 3.1, que tales mediciones eran recibidas por la funcién de reunidn y organizadas en

base a los metadatos incorporados en el propio flujo.
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Workarea to Load

ID Trace Shedding
Group D _m | Ascending Ordered List By |
J Hm Metric R
W Metricl |
“’ Metric2 -—e - -
T Measurement 12
2 —H } Logic Unit g
Hash . Metric ‘n’ o’ [Measurement "
Function - Hash Function +Context =
Properties] |

Troce Group Manager

Figura 45. Conceptualizacién del Buffer Multinivel de la Funcion de Reunién

El buffer empleado en la funcién de reunion (ver Figura 45), posee tres niveles anidados
mediante tablas de dispersion y es implementado mediante la clase BufferTG (ver Figura 46). El
primer nivel, dispersa el ID de grupo de seguimiento para localizar un objeto del tipo BufferMetric.
La clase BufferMetric administra las mediciones vinculadas a cada métrica para ese grupo de
seguimiento (por ejemplo, aqui estaran todos los grupos de seguimientos administrados, como
pueden ser el de “Juan Perez”, “Luis Garcia”, entre otros). El segundo nivel, dispersa el
identificador de la métrica para localizar la raiz de la lista que contiene las mediciones asociadas a
ésta (por ejemplo, el idMetric 2 para la frecuencia cardiaca, segun la Figura 37 dentro del grupo de
seguimiento de “Juan Perez”). El tercer nivel, es el conjunto de mediciones especificas a la métrica
y un grupo de seguimiento dado (por ejemplo, son todas las mediciones de las frecuencias
cardiacas informadas para el grupo de seguimiento “Juan Perez”). Al igual que el buffer del MA
(ver Figura 43), el buffer de la funciéon de reunién posee parametros que regulan su crecimiento,
entre ellos queue_max_limit que trabaja en forma analoga a buffer_queue_maxlimit de MA.

Shedder BufferhMetric
hecds ~ wscegrouplD  String = null
[abstract} | | : java.util HashMap<String, ArayList<Measurementitem>> = null
- definition : java.util. HeshMap<String, Metric> = null - queueMinsize : Integer =100
BT et - i : Integer = Integer. MAX_VALUE
+ ==Constructor=> Shedder [AmayList<Metric> info) + ==Constructor=>  bufferhetric (String idtg)
+ addMetricDefinition [Metric m) void i setTracegrouplD (String idig) void
+ addMetricDefinition [AmayL ist<Metric> info) void g getTracegrouplD () String
+ removeMetricDefinition {String metricid) void & getQueueMinSize () Integer
+ gethetricDefinition (String metricid) Metric i 12 MinSize (Integer Si. vaid
+ removeAl MetricDefinition ) void &2 getlueuellaxSize () Integer
+ satisfyPalicy {Measurementitem item) boalean > et MaxSize (Integer 5 void
+ (dsips dsi ShedderType tipa) : Shedder N pruningToQueueMaxSize {) vaid
+ ceateD {dsips.confi dsipsProvid i ] Shedder + clearBufferietric () void
7l # finalize ) vaid
+ N item) : void
yShedder 7+ gefFirstElement (String metriclD) Measurementltem
<<Depend0f-> |+ removeFirstElement {String metriciD) boolean
= + getLastElement (String metriclD) Measurementitem
BufferTG + removel astElement (String metriciD) boolean
T yShedder  Shedder p—— + geiElementAt (String metridlD, int idx) Measurementltem
o HashMap<Shring, buffereric> = null + removeElementAt {String meticiD, int idx) boolean
+ removeAllElement (String metriciD) boolean
+ <<Constructor> bufferTG () . + getSize0f0ueue (String metriciD) int
3 finalize ) st + gethleticiDs () AmsyList<Siring=
+ size ) e + getDataOfiietric_A [String metriciD) Doublel]
e clearBufferTG ) : void + getDataCfietric AL (String metriciD) AmayList<Doubles
@ pentiies ftem. String SEIDET + getAnyMetricl DWithContext () Sting
+ getBufferMetric (String idtg) - bufferhetic. h hasMekrioContext (String meticlD) N
@ Rl TIE=E o ] SRR + getContextFromMetic (String metriciD) DataSatNode
+ getMetricBuffers ) : ArayList
+ getliyShedder () : Shedder
+ isShedder ()  boolean
+ sethyShedder (Shedder myShedder) : vaid
- getDataCfletric A (String idtg, String metriciD) : Double]]
- geiDataCfMetrics (String idtg) : DataSetNode
+ getContextOfMetrics {String idtg) : DataSetNode
+ getDataCfleticsWithContext (String idtg) : DataSetNode
+ getDataOflletric AL (String idtg, String metriciD) : AmayList<Double>

Figura 46. Implementacion del Buffer Multinivel. Clases BufferTG, BufferMetric y Shedder.
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La clase BufferTG serd la responsable de ordenar las mediciones de acuerdo a los grupos
de seguimiento en los que participe la fuente de datos que los origind. De este modo, si la fuente
de datos participa en ‘n’ grupos de seguimiento (por ejemplo, el termdmetro digital del caso de
aplicacién mostrado en la Figura 15, podria informar la humedad y temperatura ambiente para los
grupos de pacientes “Juan Perez” y “Luis Garcia” los cuales estdn situados en el mismo barrio), se
dispersara tantas veces como grupos participe, para poder ubicar una copia de la medicién en
cada uno de ellos. Por otro lado, BufferTG contiene una coleccién de clases BufferMetric que
administra las mediciones por grupo de seguimiento y las organiza por métricas. Asi, cada grupo
de seguimiento tendrd un Unico objeto del tipo BufferMetric que organizard la totalidad de las
mediciones de acuerdo a cada una de las métricas involucradas en el mismo (por ejemplo, el
grupo de seguimiento de “Juan Perez”, segun el caso de aplicacién citado, tendra las métricas
asociadas con la temperatura axilar, frecuencia cardiaca y presién arterial, en forma conjunta con
las propiedades de contexto temperatura ambiental, humedad ambiental, posicionamiento del
paciente y presion ambiental).

La Tabla 5, analiza cada uno de los atributos de la clase BufferMetric, dado que en base a
ellos, se gestionan las mediciones dentro de un grupo de seguimiento.

Tipo Propiedad ‘ Significado

String tracegrouplD Identificador del grupo de seguimiento del cual
administra las mediciones

Hashtable<String, medicionesByMetric Tabla de dispersion con acceso mediante ID de métrica

ArrayList<Measurementltem>> que contiene una lista con las mediciones organizadas
por métrica.

static final Integer gqueueMinSize Longitud minima reservada para las mediciones de una
métrica dada en un grupo.

Integer gqueueMaxSize Longitud maxima permitida para las mediciones de una
métrica dada en un grupo

Tabla 5. Propiedades de la Clase BufferMetric

La clase BufferTG presenta métodos asociados con la gestion del primer nivel del buffer
(ver Figura 45), donde principalmente la operatoria radica en localizar el objeto BufferMetric que
gestiona las mediciones por grupo de seguimiento, crearlo en caso de no estar presente o vaciar el
buffer cuando corresponda. Adicionalmente, incorpora técnicas de descarte de carga de trabajo
(load shedding) a través de la clase Shedder, la cual sera discutida en la préoxima sub-seccion.

Gracias a la estructura de dispersidn planteada en el primer nivel del buffer, si una fuente
de datos integrase mas de un grupo de seguimiento, sus mediciones serian replicadas con orden
“K” (constante) en cada uno de ellos.

Por otro lado, la clase BufferMetric presenta métodos vinculados con la distribucién de la
medicidon en cada métrica correspondiente al grupo de seguimiento, junto con sus propiedades
contextuales, administrando los niveles dos y tres del buffer global (ver Figura 45). La clase,
gestiona directamente las mediciones por cada métrica dentro del grupo de seguimiento,
contando con la posibilidad de ajustar dinamicamente el tamafio de la cola por métrica.
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6.6 Técnicas de Descarte de Carga (Load Shedding)

Las técnicas de descarte de carga (Load Shedding), permiten abordar la problematica de
cola de servicios ante eventuales desbordes. Ello podria producirse a partir de la volatilidad en las
tasas de arribo de datos, desde los diferentes data streams, que nutren de mediciones al
EIPFDcMM. Asi, el objetivo del load shedding es actuar proactivamente sobre la cola de servicios,
en situaciones donde la tasa de procesamiento de las mediciones es inferior a la tasa de arribo de
datos, incorporando mecanismos de descarte selectivo con la finalidad de mantener el uso de
recursos dentro de un marco limitado o finito, minimizando tanto como sea posible la pérdida de
precision (Chakravarthy & Jiang, 2009).

=<Enum>>
ShedderType
+ BLOCKING : EnumConstant ="BLOCHKING™
+ NORMAL  : EnumConstant ="MORMAL"
+ OUTLIER : EnumConstant ="OUTLIER™
- walue : String
= «<Constructor=> ShedderType (String v}
+ value [} : Biring
o fromWalue {String v} : ShedderType
|
<ZDependCf=>
|
Shedder
{abstract}
- definition : java.util.HashMap<String, Metric= = null
+ <<Constructor=> Shedder ()
+ ==Constructor=> Shedder (AmayList<Metric= info)
+ addMetricDefinition {Metric mj : void
i addMetricDefinition {AmrayList<hMetric= info} :void
+ removebMetricDefinition (String metricid) : void
+ getMetricDefinition (String metricid) : Metric
o remaoved|IMetricDefinition () :void
+ satisfyPolicy (Measurementltem item) : boolean
o oreateShedder (dsips.configuration.dsipsProvider configurador, ShedderType tipo) : Shedder
+ oreateDefaultShedder {dsips.configuration.dsipsProvider configurador) : Shedder
MormalValueShedder BlockingShedder
+ <<Constructor=> MNormalValueShedder (AmayList<Metric> info} + =<=0wemide=> satisfyPolicy (Measurementltem item) : boolean
+ ==lvemiders satisfyPolicy (Measurementltem item) : boclean

CutlierShedder

+ <««Constructor== OutlierShedder (AmayList<Metric= info)
+ Zalvemidess satisfyPolicy {(Measurementltem item)  : boolean

Figura 47. Principales Relaciones de la Clase Shedder

De este modo, uno de los principales temas a resolver dentro de los operadores de
descarte es como eliminar el exceso de datos minimizando la pérdida de precision, y dénde ubicar
los mismos a los efectos de que la sobrecarga de procesamiento (overhead) que se incorpora sea
minimo en términos globales.

Dado que el buffer de gestién multinivel de EIPFDcMM, establecié que las mediciones en
cada métrica dentro de un grupo de seguimiento (por ejemplo, la métrica valor de la frecuencia
cardiaca del grupo de seguimiento “Juan Perez”), se comporten como una cola con tamanio finito,
cualquier exceso repercutira en el descarte de ‘n’ mediciones viejas para permitir la incorporacién
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de las ‘n” mediciones nuevas. De este modo, el buffer mantiene siempre mediciones recientes y
evita el desborde, pero ante una situacién de arribo masivo y concurrente, se ha incorporado un
operador de load shedding, como mecanismo adicional de control en el primer nivel del buffer.

El operador de load shedding, es modelado a través de la clase abstracta Shedder (ver
Figura 47). Dicha clase, es aprovisionada con la especificacién formal de la métrica dentro del
proyecto de M&E durante la inicializacién de la instancia, accediendo a la BD C-INCAMI (ver Figura
12) mediante una instancia de la clase dsipsProvider. La clase dsipsProvider implementa la
funcionalidad asociada a la configuracidn dentro del EIPFDcMM vy sera discutida en la proxima sub-
seccién. El hecho de contar con la definicién formal de las métricas sustentado en la base
conceptual de C-INCAMI, permite interpretar las mediciones provenientes desde las diferentes
fuentes de datos y determinar en principio, si los valores son consistentes a su definicion (escala,
tipo de escala, etc.), lo que permite detectar anomalias o ruido propio de la transmision.

La clase Shedder plantea un método abstracto denominado satisfyPolicy el que recibe
como parametro una instancia de Measurementltem. Este método, tiene por objetivo permitir que
cualquiera de las clases derivadas, en base a los metadatos de la métrica obtenidos del proyecto
de M&E vy a la unidad légica de medicién recibida, determine cual serd la politica de descarte que
empleara.

La instancia de Shedder, es invocada desde el buffer de grupos de seguimiento (ver nivel 1
en Figura 45) en forma previa a la incorporacién en los buffer a nivel de métrica. Ello permite, que
el operador de descarte actiue en forma anterior al buffer, liberando de sobrecargas de
eliminacion e incorporacién de mediciones si es que las mismas no se ajustan a la politica vigente
en el momento del arribo. La politica de descarte, puede ser actualizada dindmicamente en
tiempo de ejecucidn, informando a la instancia de bufferTG el objeto derivado de la clase Shedder
con la nueva politica mediante el método setMyShedder de BufferTG.

Actualmente el EIPFDcMM soporta tres politicas de descarte selectivo: BLOCKING,
NORMAL y OUTLIER. La politica BLOCKING, bloquea cualquier arribo de mediciones garantizando
que el buffer permanecera intacto hasta tanto se determine un cambio de politica. La politica
NORMAL, deja pasar solo las mediciones que no son considerados como outliers, es decir aquellas
que se rigen en forma similar al comportamiento general de la serie pre-existente, cuyo analisis es
abordado en el siguiente capitulo. Por ultimo, la politica OUTLIER, permite solo el paso de
mediciones cuyo comportamiento no se condicen con el comportamiento general de la serie.

Un aspecto fundamental a destacar en EIPFDcMM, es que la activacion y desactivacion del
operador de descarte es dinamica, es decir que si la instancia de BufferTG tiene una referencia
nula en su propiedad myShedder, las mediciones seran distribuidas dentro buffer multinivel con el
control de cola limitado al valor predefinido en la misma, pero sin presencia alguna de politica de
descarte. Por otro lado, si la propiedad myShedder tiene referencia a alguna implementacién
derivada de la clase Shedder con su politica asociada, ésta se aplica inmediatamente a la unidad
l6égica de medicidn que arribe al buffer de grupos de seguimiento, determinando si se descarta o
continua hacia los buffer de mediciones asociados a las métricas.
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Es importante destacar que independientemente del uso de la politica de descarte, el
control de colas de mediciones sobre las métricas en cada grupo de seguimiento siempre es
efectuado, con el objeto de garantizar la longitud de mediciones pre-definidas.

6.7 Recepcion de Mediciones

La funcién de reunién introducida en la sub-secciéon 3.2, tiene por responsabilidad
principal, la recepcion de las mediciones y su organizacion. La clase DsipsProviderCommunication
implementa la interface TransmitionServiceProvider y java.lang.Runnable, de este modo, la clase
se torna en la responsable primaria de brindar los servicios de transmisidon, asumiendo bajo sus
responsabilidades la recepcion de mediciones junto con su organizacidon. Asi, la clase
DsipsProviderComunication se constituye en la funcidn de reunién (ver Figura 48).

CINCAMIMISProcessor

- lista : AmrayList<MeasurementLogicUnit= = null

- fuentes : HashhMap=String, Datasources =null
+ <=<Constructor=> CINCAMIMISProcessor (AmayList<MeasurementLogiclnit> lista, HashMap<5Siring, Datasource> fuentes)
# finalize {} : void
+ getmiFromMeasurements (String idhA) : Sring
- getContextPropertyByMetriclD {String idds, Integer idmetric) : dsips.cincami.ContextProperty
- getContext (MeasurementLogiclinit mlu) : Context
+ parseXmlTo (String xml) : CINGAMIMIS
+ parseCincamiMisTo (CINCAMIMIS mensaje) : Sfring
+ generateResponse (String idMA, Integer readOH, Integer readBad) : String
<<Interface>> JT' <<Interface>>
T~ Runnable v‘ ﬂ L TransmitionServiceProvider
Teel «<=DependOf= o
<<Implements> | <<Implement>> |+ isReadyToReceive () : Boolean
Tel P + receive {String cincami_mis) : String
“»,_‘ | f’, + isLoadSheddingEnabled {j : Boolean
DsipsProviderCommunication
- buffer : buffer TG =null
- ofg : dsipsProvider =null
- tgFromDS : java.util. HashMap<5String, AmayList<TraceGroup®> =null
- mantenimiento : boolean = false
- mantenimiento_pericdo_ms : long = 300000
- mantenimiento_adctivo : boolean =false
- hile : java.lang. Thread =null
+ <<Constructor=> dsipsProviderCommunication ()
+ finalize {} : void
+ getTgsAssociated ToD'S (String ids) : AmayList<TraceGroup=
+ refresh TgFromDS () : void
+ generarRespuesta {Integer bad, Integer ok, String idma) : Shring
+ <Zlmplement=> isReadyToReceive () : Boolean
+ <=<Implement=> receive (String cincami_mis) : String
+ <<Implement=> isLoadSheddingEnabled {} : Boolean
+ <Zlmplement=> isAlive ) : boolean
+ run : woid
+ isMantenimiento [} : boolean
+ sethantenimiento {boolean mantenimiento) : woid
+ gethantenimients_pericdo_ms () : lang
+ sethantenimiento_pericdo_ms {long mantenimiente_pericdo_ms) : void
+ ishMantenimiento_activo () : boolean
- sethlantenimiento_activo (boclean mantenimiento_activa) : woid

Figura 48. Dependencias e Interfaces Asociadas a la Clase DsipsProviderCommunication

La Tabla 5, analiza cada uno de los atributos de la clase DsipsProviderCommunication,
dado que en base a ellos, se reciben y organizan las mediciones.
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Tipo Propiedad ‘ Significado
BufferTG buffer Gestor del buffer de mediciones
dsipsProvider Cfg Gestor de configuracidn. Brinda acceso a la BD C-INCAMI
para la recuperacion de datos y metadatos.
Hashtable<String, tgFromDS Almacena en memoria los grupos de seguimiento
Arraylist<Tracegroup>> asociados con cada fuente de datos
Boolean mantenimiento Bandera que indica si el proveedor de servicios de

comunicacion esta en mantenimiento o no.

Integer mantenimiento_periodo_ms Ciclo en milisegundos cada cuanto efectuara
mantenimiento.

Boolean mantenimiento_activo Bandera de control que indica si continua activo el
Thread de mantenimiento o lo culmina.

java.lang.Thread Hilo Hilo al que se le pasara el actual objeto Runnable para
que controle su ejecucion mediante el método runy
efectue tareas de mantenimiento sobre el proveedor de
servicios. El hilo es iniciado con el constructor y cada vez
que se indica la finalizacién del mantenimiento.

Tabla 6. Propiedades de la Clase DsipsProviderCommunication

Los métodos de la clase DsipsProviderCommunication estan orientados a recibir las
mediciones, mediante la implementacién de la interface TransmitionServiceProvider, como asi
también a organizar los mismos en base a sus metadatos mediante la clase BufferTG. Este proceso
de recepcién y organizacion se implementa en forma activa, a través de hilos de procesamiento
paralelo de las mediciones, pudiendo encontrarse temporalmente en mantenimiento ante
situaciones de actualizacion sincrona de los metadatos de los proyectos de M&E.

dsipsProviderCommunication [Success]

receive [Exception]

-

ReadyForReceaive
thdantenimiant cti FALSE
do [ responseStatus=online settantenimiento_activo [ !

L
| sethdantenimiento_active [TRUE] \

receive [Success] Maintenance ]

dao / responze Status=offline J

[
finali£

generarRespuesta [Success)

[ Recaiving

da f responseStatu=online J

Figura 49. Diagrama de Estado de la Funcion de Reunion (Clase DsipsProviderCommunication)

La funcion de reunion puede estar basicamente en tres estados (ver Figura 49):

e ReadyForReceive: La funcion de reunion se encuentra lista para recibir mediciones desde
cualquier adaptador de mediciones. Desde aqui podrd recibir nuevas mediciones sin
inconvenientes para lo que transita al estado ‘Receiving’. Sin embargo, si ocurriese algun
inconveniente en el inicio de la recepciéon, se mantiene en el presente estado.
Adicionalmente, puede iniciar tareas de mantenimiento tunicamente desde este estado.
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e Maintance: La funcidn de reunidn, se encuentra actualmente en tareas de mantenimiento
y por ende, imposibilitada de recibir mediciones. Al finalizar el mantenimiento, retornara
al estado ReadyForReceive donde podra retomar la recepcién de mediciones. Unicamente
desde el estado de mantenimiento el objeto puede ser destruido, ya que aqui se garantiza
que no hay recepcidn de ninguna medicién y, que por lo tanto no se interfiere con ningun
flujo.

e Receiving: La funcidn de reunién se encuentra actualmente recibiendo mediciones, exista
un error o se reciba correctamente, siempre generard una respuesta indicando el estado

startup [nnline]/.

de la recepcion.

send [Timeout or affline]

finalize

zend [online]

zend [Timeout ar offline]

— sending
zend [online]

finalize

Figura 50. Diagrama de Estado para la Claser MeasurementAdapter

El adaptador de mediciones es el responsable de interactuar con la clase
DsipsProviderCommunication (funcion de reunién), para transmitir las mediciones. Asi, los estados
en los que puede residir el adaptador de mediciones (ver Figura 50) son:

e Startup: El MA se encuentra listo para transmitir, pero aun no ha comenzado ninguna
transmisioén. Si inicia una transmision vy falla, ya sea porque el proveedor de servicios se
encuentra fuera de linea o porque efectia un timeout, se mantiene en el estado.

e Sending: El MA ha iniciado la transmisidn del flujo sin inconvenientes y se mantendra en el
estado hasta culminar la misma. Puede suceder que al culminar un envio tenga cola de
espera de mediciones por transmitir, con lo cual puede intentar desde el mismo estado
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seguir transmitiendo. Si el inicio del nuevo envio procede correctamente se mantiene en
el estado, caso contrario transita al estado startup.

En cualquiera de los dos estados puede recibir la sefial de finalizacidon del objeto. Esto es
asi, porque el MA se encuentra generalmente en un dispositivo movil cercano a las fuentes de
datos y podria ocurrir, entre otros tantos inconvenientes, que el dispositivo se quede sin energia,
con lo cual debe garantizarse un estado de consistencia sea que se esté transmitiendo o no (por
ejemplo, ver el escenario asociado al caso de aplicacidn, planteado en la Figura 15). En caso de
estar transmitiendo y el MA cortar abruptamente el flujo, la funcién de reunién procesara solo
hasta las mediciones recibidas correctamente y generard su respuesta con el resumen de la
comunicacion. Esto ultimo, implica que la funcién de reunidn garantiza la consistencia de los datos
recibidos, descartando aquellos que son inconsistentes o no responden a la definiciéon del
esquema C-INCAMI/MIS.
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7 Funcion de Suavizacion

En el capitulo 6 se ha analizado el esquema XML para el
intercambio de mediciones sustentado en la base conceptual de C-
INCAMI, denominado C-INCAMI/MIS. Luego, se ha discutido las
interfaces de transmision de mediciones y su relaciéon con el
procesador C-INCAMI/MIS, el cual permite la conversion entre el
esquema C-INCAMI/MIS y los datos ralos desde las fuentes de
datos. Se ha analizado el adaptador de mediciones y su rol ante la
recoleccion y transmisién de mediciones. Posteriormente, se
discutid la gestidn de mediciones dentro de un buffer multinivel
dentro de la funcién de reunidn, a los efectos de la organizacion de
las medidas para su posterior analisis y finalmente, se discutieron
los mecanismos de load shedding y su incorporacion en el buffer
multinivel de mediciones, junto con el mecanismo de recepcién de
mediciones implementado desde la dptica de la funcién de reunion.

En este capitulo, se discute el motor de calculo estadistico y
su rol en la funcidn de suavizacién. Por lo que, se analiza el
concepto de operacién estadistica, como forma de abstraer el
comportamiento homogéneo de las mismas, independientemente
de cual de ellas se realice. Y, se discute el analisis de correlacion, el
analisis de componentes principales, el analisis descriptivo y las
pruebas paramétricas/no paramétricas sobre la distribuciéon de
probabilidad que pudiesen tener los flujos de datos.

A partir de esta base, se analiza el concepto de sinopsis, el
cual permite responder a consultas sobre el comportamiento tipico
de una fuente de datos, incluso aunque la misma esté
temporalmente fuera de servicio y/o presente inconvenientes de
ausencia de datos. Luego, se discute la gestiéon de instantaneas,
concepto similar a la idea de Data Warehousing (Dodge & Gorman,
2000), con respecto al hecho de tomar una fotografia de la
situacién de los datos en un instante de tiempo dado para su

posterior analisis.

Luego, se discuten el rol de los suavizadores frente al flujo
de datos y su relacidon con las instantaneas. Se analiza el rol del
tomador de decisiones y los notificadores dentro del analisis
estadistico.

Finalmente, se discute el analizador estadistico en forma
conjunta con la parametria que rige su comportamiento, el cual

7.1
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7.4
7.5
7.6
7.7
7.8
7.9
7.10
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7.12

Motor de Célculos Estadisticos
Operaciones Estadisticas

Andlisis de Correlacién
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Distribuciones de Probabilidad
Sinopsis

Gestion de Instantaneas de Datos
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Tomador de Decisiones y Notificadores
Relativos al Andlisis Estadistico
Parametria Asociada al Analizador
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permite coordinar e implementar las responsabilidades propias de la funcién de suavizacién,
presentada en la sub-seccién 3.3.

7.1 Motor de Calculos Estadisticos

Dentro del presente capitulo, se discutirdan las diferentes clases que implementan las
responsabilidades de la denominada funcién de suavizacion (sub-seccién 3.3), como asi también se
analiza la clase responsable de la coordinacion de las operaciones estadisticas. La clase
responsable de la coordinacién de las operaciones estadisticas, denominada StatisticalAnalyzer,
sera analizada en la sub-seccién 7.12 y es quien implementa en definitiva, la funcién de
suavizacion.

Las diferentes clases que integran la funcidon de suavizacidn, a discutir en el presente
capitulo, utilizan el software R como motor de calculos estadisticos. R es un proyecto GNU (Rosen,
2005; Hornik, 2011) de computo estadistico y grafico, escrito inicialmente por lhaka y Gentleman
(Ihaka & Gentleman, 1996), del Departamento de Estadistica de la Universidad de Auckland
(Nueva Zelanda).

El software R actia como servidor dentro de una arquitectura cliente/servidor. La
interconexién de la funcién de suavizacién con el motor de cdlculos estadisticos R, puede
efectuarse embebiendo librerias escritas en C con el cédigo de un programa Java, por ejemplo via
INI de Java o bien, mediante TCP/IP a través del CRAN (Comprehensive R Archive Network)
denominado Rserve (Urbanek, 2003). La ventaja que permite este Ultimo modo de interconexion a
R sobre el primero, es que permite paralelizar la recepcién de peticiones mediante su
procesamiento a través de multiples hilos. El paquete Rserve, permite a cualquier programa
cliente, indistintamente de su lenguaje de desarrollo, conectarse a R mediante TCP/IP evitando
tener que depender de otras librerias de R, o bien del enlace a ellas por medios estaticos o
dindmicos. El médulo dentro del paquete Rserve actla como servidor, permaneciendo a la
escucha de solicitudes de los clientes. Recibida una solicitud, la envia al motor de calculos
estadisticos R para el cdmputo respectivo, retornando al cliente el resultado. Rserve soporta
conexiones remotas, autenticacion y transferencia de archivos por lo que el lugar de residencia del
mismo, al igual que R, podria ser otro nodo de procesamiento diferente de donde resida la funcidn
de suavizacion.

RAcoess

[statistical)
- conexion : RConnecticn = null
+ <=Constructor=> RAcoess ()
+ finalize {} : woid
+ getRVersion {} : String
+ isEnabled () : boolean
+ getConexion {} : RConnection
Edl

Figura 51. Clase RAccess

Para poder utilizar Rserve debe contarse con R y Rserve instalado en una computadora y el
software cliente, debe tener referencia a los JARs de utilidades de Rserve (REngine.jar y
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RserveEngine.jar), disponibles en la URL http://www.rforge.net/Rserve/files/. Estos JARs de

Rserve, permiten abstraer a la aplicacidn cliente de la conexién con R, como de efectuar las
conversiones de tipos de datos en forma automatica, al igual que la autenticacién y transferencia
de archivos.

La clase RAccess (Ver Figura 51) es la responsable de gestionar la conexién al motor de
calculo estadistico R, a través del CRAN Rserve. De este modo, su principal responsabilidad
consiste en la apertura, verificacidn y cierre de las conexiones con el software R mediante Rserve.

Al crearse una instancia de la clase RAccess, se intenta abrir una conexién al software R
mediante R. De ser posible la apertura de la conexién, se almacena su referencia en la propiedad
conexion de la clase RAccess. De este modo, el método isEnabled indicard TRUE si existe una
conexién abierta y disponible a R, de lo contrario retornard FALSE.

Si alguna de las clases de la funcién de suavizacién requiriesen hacer uso del software R,
deberan solicitar la conexidn a través del método getConexion de la clase RAccess. Si existe una
conexién abierta, se retorna un objeto RConnection, de lo contrario se retornara null. La clase
RConnection es una abstraccion que modela la conexion via TCP/IP entre un aplicativo y el motor
de calculos R, y se encuentra situada en el paquete org.rosuda.REngine.Rserve. Una utilidad
interesante que incorpora RAccess a través de los servicios brindados por Rserve, es la consulta
sobre la versién de R que se esta ejecutando, a los efectos de verificar la compatibilidad de los
scripts o comandos que se intenten ejecutar en el mismo.

7.2 Operaciones Estadisticas

El conjunto de operaciones estadisticas que aplican cdlculo multivariado sobre flujos de
datos dentro de la funcién de suavizacion, presentan una serie de comportamientos similares a la
hora de enviar los datos y requerir sus resultados. Asi, se ha abstraido dicha similitud a través de la
clase abstracta StatisticalOperation (ver Figura 52), de modo que cualquier operacién estadistica
multivariada que se desee implementar, lo hara a partir de la especializacion de esta clase.

StatisticalOperation
{abstract}

- door . RAccess = null
# metriciDs » ArrayList<String= = null
# meftricPositions : HashMap<String, Integer= = null
# mediciones : double[][) = null
+ <<Constructor=> StatisticalOperation [}
+ <<Constructor=> StatisticalOperation [String myMetrics]], double]] meds[])
+ <<Constructor=> StatisticalOperation (AmayList<String= myMetrics, double]] meds[])
# finalize {) : woid
+ getDoor () : RAccess
+ setDoor (RAccess door) : woid
# setData [AmaylList<String® myMetrics, double]] meds[]) : woid
+ getldietricat (int idx) : Shring
+ getindexCflIDMetric {String metricl D) : Integer
+ getMedicionesAt {int idx) : double])

Figura 52. Clase StatisticalOperation

El andlisis estadistico del paciente trasplantado ambulatorio, presentado en la sub-seccidon
3.5, es por naturaleza multivariado, por cuanto es necesario efectuar el andlisis de la frecuencia
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cardiaca, la temperatura axilar, la presién del paciente, la temperatura ambiental, la humedad
ambiente, entre otros aspectos de monitoreo, en forma simultanea. Es decir, el analisis estadistico
no sélo abordara una a una las variables, sino que también realiza el estudio de su interaccién y
evolucion simultanea para determinar, entre otras cosas, si el comportamiento de una variable o
métrica (sea de un atributo de entidad o bien, una propiedad de contexto) se encuentra
arrastrando a otra. Por ejemplo, en este ultimo sentido, si un paciente trasplantado estd situado
en una zona calurosa, es altamente probable que la métrica asociada a la temperatura ambiental
arrastre a aquella asociada con la temperatura axilar

Los constructores de la clase StatisticalOperation, permiten inicializar la operacion
estadistica sin datos o bien, indicando los datos mediante nombre de variable y conjunto de
mediciones asociadas. En este sentido, notar que el concepto de variable queda definido como el
identificador de la métrica, por lo que cada métrica, sea que este aplicada a un atributo de entidad
0 a una propiedad de contexto, se torna en variable bajo analisis a los efectos del andlisis
estadistico. La clase puede inicializar su propia conexién al software R mediante una instancia de la
clase RAccess o bien, puede recibir o cambiar una conexién preexistente, mediante los métodos
setDoor y getDoor respectivamente.

Dado que el computo se aplica sobre una matriz numérica densa, es posible obtener la
posiciéon de una determinada variable en la misma mediante el método getindexOfIDMetric. En
forma andloga, es posible obtener el nombre de la variable a partir de su posicion mediante el
método getidMetricAt. Dada la posicidon de una variable en la matriz de datos, es posible obtener
el subconjunto de mediciones propias mediante el método getMedicionesAt.

7.3 Analisis de Correlacion

El Andlisis de Correlacién es una técnica que estudia la presencia de relaciones lineales
entre un conjunto de variables, por ejemplo, si la temperatura axilar del paciente trasplantado
esta en funcidn de la temperatura ambiental. Tal andlisis puede efectuarse basandose en la matriz
de covarianza o bien de la matriz de correlacidon. La matriz de covarianza es susceptible a los
valores extremos, por lo que un outlier afectaria su valor, mientras que en la matriz de correlacidn,
los valores son expresados mediante el coeficiente de correlacién siendo mads robustos frente a
outliers. Por ejemplo, si el paciente trasplantado accidentalmente se situase cerca de un
calefactor, los valores de su temperatura ambiental provenientes de su sensor, comenzarian a
dispararse comportandose en forma diferente a su serie histérica, de este modo, si se utilizase la
matriz de covarianza, la magnitud de tal diferencia podria afectar el analisis con respecto a su
temperatura corporal, provocando que se disparen falsas alarmas. La matriz de correlacién es una
matriz cuadrada, en donde su diagonal principal es 1 y existe simetria en los coeficientes C; y C;, ya

W

‘

qgue representan la correlacién entre la variable ‘i’ y ‘j o bien, entre j e ‘i’ y las mismas son
conmutativas. El coeficiente de correlacion varia dentro del intervalo [-1,1] y los valores préximos
a 1 (en valor absoluto), estarian indicando una fuerte correlacién lineal entre las variables bajo
analisis. Ahora bien, un valor cercano a cero no indica necesariamente ausencia de relacion entre

las variables, sino que a rigor de verdad estaria sefialando que no existiria relacion lineal entre las
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mismas, de este modo podria existir otro tipo de relacidn no lineal y el coeficiente de correlacién
ser cero. Para mayores detalles sobre Analisis de Correlacion consultar (Johnson, 1998).

Comrelacion
+ NOT_LINEAL_CORRELATION sint =0
+ POSITIVE_WEAK_LINEAL_CORRELATION cint =1
+ POSITIWE_MODERATE_LINEAL_CORRELATION :int =2
+ POSITIWE_STRONG_LINEAL_CORRELATION rint =3
+ NEGATIVE_WEAK_LINEAL_CORRELATION cint =4
+ NEGATIVE_MODERATE_LINEAL CORRELATION :int =5
+ NEGATIVE_STRONG_LINEAL_CORRELATION cint =6
- matrizComelacicn : doublel]] = null
- matrizCovarianza : doublel]] = null
- xzmlUltimoAnalysisCom : Sfring ="
+ <<Constructor=> Comelacion ()
+ interpreter {Double coefoomelation) cint
+ <<Constructor>> Comelacion (String myMetrics]]. double]] meds]])
+ <<Constructor=> Comelacion {AmayList<String> myMetrics, double[] meds[])
+ setData {String myMetrics[], double]] meds]]) : woid
+ SaDwemiders setData {AmayList<String= myMetrics, double[] meds[]) : woid
+ getMatrizComelacion {} : doublel][]
+ getMatrizCovarianza () : doublel][]
- calculateComelationMatrix () : woid
- calculateCovarianzeMatrix [} :woid
+ analyzeComelaticnBetween (String metriclD, String metriciD2, Double confidencelevel) : int
+ toDepureString () : woid
+ getdmlUltimoAnalysisCor [} : String
+ setmlUltimoAnalysisCom (String xmlUltimoAnalysisCom) : woid

Figura 53. Clase Correlacion

La clase Correlacion (ver Figura 53) hereda la operatoria comun al calculo multivariado de
StatisticalOperation. Ademas, implementa la funcionalidad para calcular la matriz de correlacién e
interpretar los coeficientes arrojados a partir del conjunto de datos indicados. Los datos y
variables son indicados mediante métodos propios de StatisticalOperation, mientras que la clase
especializa el método setData para el manejo de arreglos o bien listas dindmicas de datos, como
asi también el cdmputo y evaluacidn de resultados propios del andlisis.

La Tabla 7 expone el concepto asociado a cada una de las propiedades de la clase
Correlacion, como asi también su implicancia dentro del analisis de correlacion.

Tipo Propiedad Significado

Integer NOT_LINEAL_CORREATION Constante que indica la no existencia de relacién lineal
entre variables

Integer POSITIVE_WEAK_LINEAL_CORRELATION Constante que indica la existencia de una débil relacion
lineal positiva entre variables

Integer POSITIVE_MODERATE_LINEAL_CORRELATION Constante que indica la existencia de una moderada
relacion lineal positiva entre variables

Integer POSITIVE_STRONG_LINEAL_CORRELATION Constante que indica la existencia de una fuerte relacion
lineal positiva entre variables

Integer NEGATIVE_WEAK_LINEAL_CORRELATION Constante que indica la existencia de una débil relacion
lineal negativa entre variables

Integer NEGATIVE_MODERATE_LINEAL_CORRELATION | Constante que indica la existencia de una moderada
relacion lineal negativa entre variables

Integer NEGATIVE_STRONG_LINEAL_CORRELATION Constante que indica la existencia de una fuerte relacion
lineal negativa entre variables

Double[][] matrizCorrelacion Matriz de correlacién densa calculada a partir de los
datos informados

Double[][] matrizCovarianza Matriz de covarianza densa calculada a partir de los
datos informados

String xmlUltimoAnalysisCorr Cadena XML que informa el resultado del ultimo analisis
de correlaciéon. En él se informa variables involucradas,
coeficiente de correlacion, nivel de confianza y su
intervalo de confianza asociado.

Tabla 7. Propiedades de la Clase Correlacion



120

Enfoque Integrado de Procesamiento de Flujos de Datos Centrado en Metadatos de
Mediciones

A seguir se describen los principales métodos de la clase Correlacion. El constructor por
defecto de la clase solo reserva espacio de memoria para la instancia, no abre conexién alguna al
software R. De este modo, tanto los datos, como las variables y conexiones al motor de calculo,
deberan ser provistos mediante los métodos setData y SetDoor respectivamente. Sin embargo, las
restantes alternativas para construir una instancia de Correlacion, intentan abrir su propia
conexion al software R a la vez que reciben la informacion de las variables y sus valores asociados.

Los métodos calculateCorrelationMatrix vy calculateCovarianzeMatrix permiten llevar
adelante el cdmputo de la matriz de correlacién y de la matriz de covarianza respectivamente para
la totalidad de las variables indicadas. Adicionalmente, el método analyzeCorrelacionBetween
permite calcular el coeficiente de correlacidon entre dos variables y efectuar adicionalmente el
computo del intervalo de confianza para el coeficiente obtenido. Dicho intervalo de confianza,
puede ser obtenido mediante el método getXmlUItimoAnalysisCorr, luego de la ejecucidon de
analyzeCorrelacionBetween y en base al nivel de confianza indicado en este Ultimo método. Estos
métodos permiten por ejemplo, solicitar si para el paciente trasplantado “Juan Perez” (grupo de
seguimiento) la temperatura axilar estd en funciéon de la temperatura ambiental. Obtenido el
coeficiente de correlacién para las métricas temperatura axilar y temperatura ambiental, es
posible solicitar la realizacién de un intervalo de confianza sobre el mismo para determinar si éste
se corresponde con un determinado nivel de significancia, con el objetivo de descartar situaciones
de falsas correlaciones.

El método interpreter permite interpretar el coeficiente de correlacién pasado como
parametro, respondiendo sobre el tipo de correlacién al que corresponderia el mismo. El tipo de
correlacién sera uno de los indicados por las constantes publicas de la clase, por ejemplo:
POSITIVE_WEAK_LINEAL_CORRELATION, etc.

El principal aporte de la clase Correlacion a la funcidén de suavizacion, es que le permite
efectuar sobre cada ventana de datos, un analisis sobre las potenciales relaciones lineales que
podrian existir entre las diferentes métricas, indistintamente de cudles sean estas e incluso, si las
mismas estuvieran aplicadas a atributos de una entidad o bien, a propiedades del contexto. Por
ejemplo, y tal como se menciond anteriormente, es posible determinar si la temperatura axilar
esta en funcién de la temperatura ambiental para un paciente dado. De este modo, como se vera
en la sub-seccidn 7.10, es posible disparar alarmas preventivas, por ejemplo ante situaciones de
potencial arrastre de una variable sobre otra, para que el tomador de decisiones analice si
corresponde o no darle curso a las mismas en base a la configuracidn del proyecto de M&E.

7.4 Analisis de Componentes Principales

“El Andlisis de Componentes Principales es un método estadistico multivariado de
simplificacion o reduccion de la dimension, que se aplica cuando se dispone de un volumen elevado
de variables con datos cuantitativos correlacionados entre si, persiguiendo obtener un menor
numero de variables, combinacion lineal de las primitivas e incorrelacionadas, que se denominan
componentes principales o factores (Principal Component - PC), que resuman lo mejor posible a las
variables iniciales con la minima pérdida de informacion y cuya posterior interpretacion permitird
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un andlisis mds simple del problema estudiado” (Pérez Lépez, 2005). En otras palabras y yendo al
caso de aplicaciéon planteado en la sub-seccidon 3.5, dada la totalidad de las métricas que
cuantifican distintos atributos de la entidad paciente trasplantado (valor de la temperatura axilar,
valor de la presidn, etc.), como asi también aquellas que cuantifican sus propiedades de contexto
(valor de la temperatura ambiental, valor de la humedad ambiente, etc.), deseamos saber cual de
todas ellas, contribuyen mayormente a la variabilidad del sistema. Su identificaciéon es
fundamental, por cuanto determinan los focos prioritarios, a partir de los cuales pueden
originarse, entre otras cosas, las potenciales descompensaciones del paciente.

Pca

pc_sd_explicada : double]] null

- varTotal : Double = null

- pc_nombres : String(] = null

- pc_composicion  : doublel]] =null

- pc_filas_vars : String(] = null

- pc_cols_comp : String(] = null

+ <<Constructor>> Pca ()

# waOvemiders finalize () : woid

+ <<Constructor=> Pca (AmayList<String= myMetrics, double]] meds[])

+ analyze (double influenciaMinima, double proporcionExplicadaMinima) : AmayList<String>
+ calculate () : boolean
+ toDepureString (} : woid

+ toXmil () : String

+ getPc sd_explicada () : double])
+ getPc_nombres (} : String[]
+ setData (String myMetrics[], double[] meds[]) : woid

+ Z=Dwemiders setData (AmrayList<String= myMetrics, double[] meds[]) : woid

+ getContribucion {int idxPC, int idx\ar) : Double
+ getConfribucicn {(int idxPC, String id) : Double

Figura 54. Clase Pca

Cada componente principal expresa una proporcién de la variabilidad del sistema, por lo
que si las variables primitivas estdn muy correlacionadas, puede detectarse qué conjunto de
variables son aquellas que mas inciden en la explicacién de la varianza del sistema. De este modo
el analisis de componentes principales permite complementar las alarmas que se emitan desde la
funcién de suavizacion, por ejemplo al detectar correlaciones, dado permite detallar la estructura
asociada a la variabilidad del sistema (en términos de identificadores de métricas), al momento de
producirse la misma. Al informar en la estructura de variabilidad del sistema, los identificadores de
las métricas, se conoce en forma indubitable para cada una de ellas los atributos de la entidad o
propiedad de contexto asociaday de este modo, quienes afectan la estabilidad del sistema.

La clase Pca (ver Figura 54) hereda la operatoria comun al cdlculo multivariado de
StatisticalOperation. Adicionalmente, implementa la funcionalidad para realizar el analisis de
componentes principales e interpretar los resultados arrojados a partir del conjunto de datos
indicados. Los datos y variables son indicados mediante métodos propios de StatisticalOperation,
mientras que la clase especializa el método setData para el manejo de arreglos o bien listas
dindmicas de datos, como asi también el cdmputo y evaluacién de resultados propios del analisis.

La Tabla 8 expone el concepto asociado a cada una de las propiedades de la clase Pca,
como asi también su implicancia dentro del analisis de componentes principales.
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Tipo Propiedad ‘ Significado
Double[] pc_sd_explicada Arreglo que contiene la desviacidn estandar explicada
por cada componente principal
Double varTotal Varianza total del sistema
String[] pc_nombres Nombres de los componentes principales, Ejemplo:

Comp.1. Este arreglo y pc_sd_explicada poseen la misma
longitud y sus posiciones se corresponden, es decir que
el componente principal denominado pc_nombres[0]
explica una desviacién de pc_sd_explicada[0] y asi
sucesivamente con los restantes componentes.
Double[][] pc_composicion Matriz de composicién de los componentes principales.
En las columnas reside cada uno de los componentes
mientras que en las filas lo hacen las variables o
métricas. De este modo la posicién C;; representa cuanto
la variable o métrica ‘i’ aporta a la componente principal
7.

Stringl[] pc_filas_vars Indica el ID de las variables o métricas. El orden del
arreglo tiene relacidn directa con el orden de filas, por lo
que la variable pc_filas_vars[0] estd ubicada en
pc_composicion[0] y el arreglo resultante es el aporte de
dicha variable, a cada una de las componentes
principales representadas como columnas.

String pc_cols_comp Indica los nombres de las componentes principales. El
orden del arreglo tiene relacion directa con el orden de
columnas, por lo que la variable pc_cols_comp|[0] estd
ubicada en pc_composicion[][0] y el arreglo resultante
es el aporte que cada variable efectia a esta
componente principal en particular.

Tabla 8. Propiedades de la Clase Pca

A seguir se describen los principales métodos de la clase Pca. El constructor por defecto de
la clase solo reserva espacio de memoria para la instancia, no abre conexién alguna al software R.
De este modo, tanto los datos, como las variables y conexiones al motor de célculo, deberan ser
provistos mediante los métodos setData y SetDoor respectivamente. Sin embargo, las restantes
alternativas para construir una instancia de Pca, intentan abrir su propia conexién al software R a
la vez que reciben la informacién de las variables y sus valores asociados.

El método calculate lleva adelante el cémputo del andlisis de componentes principales a
partir del conjunto de datos informados. Los métodos getPc sd _explicada y getPc nombres
permiten obtener la desviacidn estandar explicada por cada uno de los componentes principales,
junto con el nombre de cada uno de los componentes respectivamente.

El método getContribucion permite analizar cuanto aporta una variable o métrica (por
ejemplo, valor de la temperatura axilar del paciente trasplantado) determinada a la variabilidad
del sistema para un componente principal en particular. En forma mds general, el método analyze
retorna una lista con los identificadores de las variables, que contribuyen en una magnitud mayor
o igual a la indicada como parametro, y explican al menos una proporciéon minima de la varianza la
cual también se indica como parametro. De esta manera por ejemplo, el andlisis de componentes
principales nos dira cual de las métricas del paciente (sean asociadas a un atributo del mismo o
propiedad del contexto) aportan mayor variabilidad y por ende, representan los focos prioritarios
de monitoreo por cuanto pueden ser causal de descompensacion.
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El principal aporte de la clase Pca a la funcion de suavizacion, es que le permite efectuar
sobre cada ventana de datos, un analisis sobre la composicidn de la variabilidad global del sistema
(por ejemplo, cada uno de los pacientes monitoreados) en términos de sus variables componentes
(métricas asociadas a atributos de la entidad paciente o de sus propiedades contextuales),
cuantificando las mismas y permitiendo establecer un orden de contribucién de cada variable a
dicha variabilidad global. De este modo, es posible informar la composicion de la variabilidad del
sistema al tomador de decisiones (capitulo 8), al momento de disparar las alarmas preventivas,
con el objetivo de complementar el analisis sobre si corresponde o no darle curso a una alarma
determinada, en base a la configuracién del proyecto de M&E.

7.5 Analisis Descriptivo

El analisis descriptivo dentro del EIPFDcMM, consiste en calcular las medidas centrales, de
tendencia y dispersion a partir de la serie de datos vinculada a cada variable (o métrica). Con
dichas medidas, se puede caracterizar a una variable en un instante de tiempo dado e identificar
incluso la presencia de outliers dentro de la serie. De este modo por ejemplo, si el paciente
trasplantado se situase accidentalmente cerca de un calefactor, la magnitud de incremento de su
temperatura ambiental seria detectada en principio, como un outlier de la métrica valor de la
temperatura axilar.

Para caracterizar la serie de datos asociada a una variable, se toma la media, mediana,
minimo, maximo, cantidad de nulos, moda entera, primer cuartil, tercer cuartil, rango intercuartil,
suma total de la serie, varianza, desviacion estandar, coeficiente de variacidn, curtosis y asimetria.

Dado que las mediciones en las que se basa el EIPFDcMM son continuas, la moda entera se
obtendra a partir de la definicién de un rango unitario y entero sobre el dominio de la variable, y
del calculo de la frecuencia de la parte entera de cada medicidn en cada uno de los rangos.

El Coeficiente de Variacion es de particular importancia en el andlisis descriptivo, por
cuanto permite comparar la variabilidad de dos series de datos abstrayéndose de las unidades de
medidas de cada una de ellas. Esto nos permite, entre otras cosas, determinar si la temperatura
axilar del paciente presenta mayor variabilidad que la temperatura ambiental, como analisis
complementario del de componentes principales.

Dichas medidas, constituyen las propiedades de la clase DescriptiveResume (ver Figura 55),
la cual modela el concepto de instantdnea de la serie de datos al momento de su arribo. El
concepto de instantanea, tiene que ver con disponer de una descripcidon consistente, resumida y
consolidada en un momento de tiempo dado para una determinada métrica. Ello permite,
responder a consultas generales sobre cualquier variable (o métrica), ante la eventual ausencia de
datos o interrupcion del flujo de datos. Supongamos por ejemplo, que en un instante de tiempo el
sensor de frecuencia cardiaca, el dispositivo GF-405GPS del caso de aplicacion, sufre un
desperfecto y deja de transmitir. El centro de salud si bien detecta la situacién cuenta con la
ultima informacion estadistica con respecto a la frecuencia cardiaca del paciente, para poder
determinar, entre otras cuestiones, si el paciente previo a que se produzca el desperfecto, se
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encontraba cercano a una zona de riesgo. De este modo, la sintesis estadistica, permite en cada
paciente, brindar una respuesta aproximada con respecto al estado de la frecuencia cardiaca (u
otra métrica) ante la ausencia de datos, salvando de este modo una situacion de incertidumbre
total con respecto a la misma.

DesoiptiveResume
- door : RAccess = null
- minimao : Double = null
- maxime : Double = null
- sumaSerie : Double = null
- nulosSerie : Biglnteger =null
- totaslSerie : Biglnteger = null
- media : Double =null
- mediana : Double = null
- modaEntera : AmrayList<integer= = null
- modaFrecuencia : Integer =null
- frecuencias : java.util. HashMap<integer, Integer> = null
- guartilPrimerc : Double = null
- gquartil Tercers : Double = null
- quartilRangos : Double = null
- desviacionStandard : Double =null
- warianza : Double = null
- coeficienteDeVariacion : Double = null
- SHEwWness : Double = null
- kurtosis : Double = null
+ <=<=Constructor=> DesoiptiveResume ()
# finalize [} : woid
+ isCalculated () : boolean
+ calculate {double seriel]) : boolean
+ calculate [Amaylist<Double> serie) : boolean
+ getDoor () : RAcoess
+ teDepureString {) : woid
+ teXmil {) : String
+ isSmallCutlier (double valon : Boclean
+ isBigQOutlier {double valor) : Boclean

Figura 55. Clase DescriptiveResume

La clase DescriptiveResume (ver Figura 55) no hereda la operatoria comun al calculo
multivariado de StatisticalOperation, dado que no corresponde a un cémputo multivariado. De
este modo, los datos son indicados mediante el método calculate al momento de requerir que se
genere las medidas resumen para una variable dentro de la ventana asociada a un flujo de datos.

Una vez que las medidas resumen han sido obtenidas para una variable (o métrica), la
clase DescriptiveResume incorpora los métodos isSmallOutlier e isBigOutlier los cuales permiten,
ante el arribo de un nuevo dato, determinar si el mismo se corresponde con un pequeio o gran
outlier en forma instantdnea. El outlier es un valor que presenta un comportamiento atipico al
general de la serie, lo que no significa que sea invalido o incorrecto. A partir del rango intercuartil
(RI), calculado como la diferencia en valor absoluto entre el primer y tercer cuartil, es posible
definir intervalos, en funcion de ciertos limites (ver Tabla 9), para poder identificar outliers.

Limites Inferiores Limites Superiores
L1= Primer Cuartil — 1.5*RlI U1= Tercer Cuartil + 1.5*RI
L2= Primer Cuartil — 3*RI U2=Tercer Cuartil + 3*RI

Tabla 9. Calculo de Puntos para la Determinacién de Outliers
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De este modo los valores que caen dentro del intervalo (L1,L2] se denominan pequefios
outliers inferiores, mientras que aquellos valores inferiores a L2 se conocen como grandes outliers
inferiores. En forma andloga, los valores que caen dentro del intervalo (U1,U2] se denominan
pequeios outliers superiores, mientras que los valores superiores a U2 se conocen como grandes
outliers superiores. Para mayor informacidon sobre la identificacion de outliers, remitirse a
(Chambers, Cleveland, et al., 1983; Barnett & Lewis, 1994).

El método isCalculated indica si el cdmputo de las medidas de resumen, a partir del
conjunto de datos informado en el método calculate, ha concluido y se encuentra disponible para
poder ser accedido.

El principal aporte de la clase DescriptiveResume a la funcién de suavizacidn, es que le
facilita la generacion de instantdaneas sobre cada métrica, permitiendo responder consultas
generales sobre la misma (incluso ante ausencia de datos o interrupcién del flujo de datos) e
identificar en linea, outliers ante el arribo de nuevos datos.

7.6 Distribuciones de Probabilidad

Un aspecto fundamental de una serie de datos es poder conocer el modo en que se
distribuye, o bien si la misma se corresponde con alguna distribuciéon de probabilidad conocida.
Para este aspecto en particular, se ha disefiado la clase probDistribution, cuya responsabilidad es
determinar si dos series de datos corresponden a una misma distribucién (indistintamente cual
fuese ella) o bien, si se distribuyen en forma normal (caso particular del test anterior). Esto es util
por ejemplo, para determinar si la temperatura axilar de un paciente corresponde a la misma
distribucion empirica que la temperatura ambiental, a los efectos de complementar la
determinacion de arrastres de una métrica sobre otra.

Para verificar si dos series de datos corresponden a una misma distribucién empirica,
indistintamente de cual fuese ella, se emplea el test de Kolmogorov-Smirnov (Chakravarti, Laha, et
al., 1967). Ahora bien, existen casos en los que se desea verificar si la serie se distribuye en forma
normal, dado que suele ser condicidn necesaria de muchos test estadisticos, para ello se emplea
una modificacion del test de Kolmogorov-Smirnov denominado test de Anderson-Darling
(Stephens, 1974).

ProbDistribution
- door : RAcoess = null
+ probDistribution () : wzid
+ hasTheSameDistribution {double x[], double y[], Double conflevel} : Boolean
+ werifyNormalityByAndersonDarling {double data]], Double conflevel) : Boolean
+ getDoor () . RAcoess
+ setDoor (RAccess door) : woid

Figura 56. Clase ProbDistribution

La clase ProbDistribution (ver Figura 56), es empleada en forma interna y de modo
indirecto por el analizador estadistico, a profundizar en la sub-secciéon 7.12, previo decidir si
disparard o no una alarma determinada.

125




126

Enfoque Integrado de Procesamiento de Flujos de Datos Centrado en Metadatos de
Mediciones

Al igual que las clases Pca, Correlacion y DescriptiveResume, la clase ProbDistribution
obtiene acceso al motor de calculo estadistico a través de RAccess, mediante los métodos setDoor
y getDoor. Esto no implica que herede de StatisticalOperation, dado que no se trata de un célculo
multivariado sino de un test sobre la distribucién de los datos.

El método hasTheSameDistribution recibe como pardmetro dos series de datos y un nivel
de confianza determinado, para determinar si las mismas corresponden o no a una misma
distribucidn empirica. En forma analoga, pero acotado a la distribucion normal, el método
verifyNormalityByAndersonDarling, determina si la serie de datos pasada como parametro, en
funcién del nivel de confianza definido, corresponde o no a una distribucién normal segin la
prueba de Anderson-Darling.

El principal aporte de la clase ProbDistribution a la funcién de suavizacidn, es que
incorpora las pruebas de normalidad y de correspondencia de distribucion empirica entre dos
series de datos, permitiendo complementar al analizador estadisticos al momento de determinar
si da curso o no a una determinada alarma.

7.7 Sinopsis

Se entiende al concepto de sinopsis, dentro del EIPFDcMM, como un conjunto de datos
sintetizados a partir de un flujo de datos, a través de los cuales se puede brindar una respuesta
aproximada. Este conjunto de datos, ocupa una porcién de memoria significativamente inferior a
los datos originales y permiten responder consultas ante situaciones de interrupcién o ausencia
del flujo de datos. En base a esto, es fundamental la participacién de las instantaneas asociadas a
las medidas descriptivas (instancia de la clase DescriptiveResume) en el concepto de sinopsis. Para
mayores detalles conceptuales sobre sinopsis se puede consultar (Chaudhry, Shaw, et al., 2005) o
bien, desde el punto de vista de su implementacidn, se puede consultar la arquitectura de
MavStream en (Chakravarthy & Jiang, 2009).

La clase Sinopsis, organiza una sintesis descriptiva de la serie de datos original, agrupada
por grupo de seguimiento. Cada agrupacién, se organiza internamente por el identificador de
métrica y tiene asociado a ella el resumen descriptivo de la serie de datos para dicha métrica en el
grupo de seguimiento definido. La organizacién de la serie de datos por grupo de seguimiento es
responsabilidad de la clase Sinopsis, mientras que la organizacion del resumen descriptivo para
cada métrica en un grupo de seguimiento, es responsabilidad de la clase MetricSynopsis (ver
Figura 57). Este aspecto es de suma utilidad en el monitoreo de pacientes trasplantados, por
cuanto cada grupo de seguimiento, tiene a priori y en funcién de las mediciones provenientes de
las fuentes de datos asociada al mismo, un resumen estadistico de cada métrica (sea que
cuantifique un atributo de entidad o propiedad de contexto, por ejemplo: valor de la temperatura
ambiental, valor de la humedad ambiente, valor de la temperatura axilar, etc.), que le permite
responder en forma aproximada sobre la situacién del paciente, ante la ausencia de datos y
considerando la totalidad de las métricas vinculadas al grupo. De este modo, se evita una situacion
de incertidumbre total, posiblemente surgida de un desperfecto generalizado de los sensores del
paciente.
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Este modo de organizar los resimenes estadisticos, permite acceder a cada uno de ellos
en un tiempo constante, facilitando la comparacién de las métricas entre diferentes grupos de
seguimientos (por ejemplo, entre el paciente “Juan Perez” y “Luis Garcia”), ya que los
identificadores de la misma son homogéneos a lo largo de ellos. Esto implica, que un identificador
de métrica no se ve alterado por participar en mas de un grupo y ello permite, localizar a cada
métrica en forma indubitable dentro de los grupos de seguimiento a los efectos de su analisis y/o
comparacién. Por ejemplo, tal como se presenté en la sub-seccion 6.1 con el flujo comentado de
C-INCAMI/MIS, la métrica valor de la frecuencia cardiaca cuyo identificador era 2 -idMetric-
mantendra dicho valor sea que transmita mediciones de “Juan Perez” o “Luis Garcia”. En igual
sentido, el hecho de organizar el conjunto de resimenes estadisticos bajo la clase MetricSynopsis,
permite efectuar comparaciones de similitud entre objetos de dicho tipo en base a las métricas
intervinientes y sus resimenes estadisticos.

Synopsis
- idiracegroup : String = null
- buffer : HashMap<String, MetricSynopsis= = null
+ <<Constructor=> Synopsis (Sting idiracegroup)
# finalize {) : void
+ clearBuffer () : void
+ addSynopsis (String metriclD, DesoiptiveResume sin) : boclean
+ gethMetricSynopsis (String metricl D) : MetricSynopsis
+ gethMetriciDs {) : AmraylList=String=
+ gethMetricSynopsis ) : AmraylList=hMetricSynopsis=>
+ getldiracegroup () : Siring
+ setldiracegroup (String idtracegroup) : void
+ toDepureString () : void

T

<<DependOf==
|

Y

MetricSynopsis
- tracegrouplD : String = null
- metriclD : String = null
- synopsis : DesriptiveResume = null
+ <<Constructor>> MetricSynopsis (String idtg, String metriclD, DesoiptiveResume sin)
+ setTracegrouplD {String idtg) : woid
+ getTracegrouplD () : Siring
+ getMetriclD {) : Siring
+ sethletriclD {String metrici D) :woid
+ getSynopsis {) : DescriptiveResume
+ setSynopsis (DesoriptiveResume synopsis) :woid
+ toDepureString () :woid

Figura 57. Clase Synopsis y MetricSynopsis

Los métodos de la clase Synopsis y MetricSynopsis, basicamente implementan las
capacidades de dispersién para agregar y/o sustituir resimenes estadisticos, como asi también su
esquema de agrupacidn por métrica y/o por grupo de seguimiento.

7.8 Gestion de Instantaneas de Datos

Las clases DataSet y DataSetNode (ver Figura 58), permiten abstraer al analizador
estadistico del manejo de datos desde el buffer segin se esquematizd en la Figura 45. El
Analizador Estadistico, a profundizar en la sub-seccidn 7.12, obtiene una referencia al buffer (Clase
BufferTG) de la funcién de reunién (Clase DsipsProviderCommunication, ver sub-seccion 6.7) y a
través de ella, extrae una instantanea de los datos mas recientes. Dicha instantanea, es organizada
mediante las clases DataSet y DataSetNode a los efectos de independizar el procesamiento
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estadistico de la funcionalidad de la funcidén de reunién, evitando interferencias y bloqueos ante
accesos concurrentes y paralelos.

La clase DataSet, a través del identificador del grupo de seguimiento, permite organizar el
conjunto de datos por grupo de seguimiento y establece una correspondencia entre cada
identificador de grupo con una instancia de DataSetNode (ver Figura 58). Cada instancia
DataSetNode, internamente almacenara las variables y sus valores asociados, dando como
resultado una matriz nxm, donde ‘n’ representa la cantidad de variables o métricas y ‘m’ la
cantidad de mediciones asociada a cada una de ellas.

DataSet
- buffer : HashMap<5tring, DataSetMode> = null
+ <<Constructor=> DataSet ()
# finalize [} : woid
+ size ) :int
+ clearBuffer {) :void
+ addDataSet {String idracegroup, String myMetCod D[], double[] data[]} : boolean
+ addDataSet {DataSetMode nodo) : boolean
+ getDataSet (String idtg) : DataSetMode
+ getlDsTraceGroups () : AmrayList=<String>
+ getDataSetModes ) : AmrayList=DataSetMode>
T
{{DEPEII'I:IDf}}
DataSetMode
- idtracegroup : String = null
- myDataSet :doublel)]] =null
- myMetCxID  : Stringl] = null
+ <<Constructor>> DataSetMode (String idtg, String myMetCod D), double]] datal])
+ replacelataSet (double]] an]) : boolean
+ getldracegroup {} : String
+ gethMyDataSet [} : deuble[][]
+ getMyDataSet (int idx) : doublel]
+ gethyhMetChd D [} : String(]
+ add [DataSetMode viene) : DataSetMode
+ toDepureString () void
+ isld Tracegroup () : boolean
- ishyMetChdD [} : boolean
+ ishyDataSet ) : boolean
+ getlDVarsMormales (RAcocess door) : ArrayList<String>

Figura 58. Clases DataSet y DataSetNode

Cada instancia de DataSetNode representa la instantdnea de las mediciones para un grupo
de seguimiento dado, de modo que al momento de efectuar los calculos descriptivos, se tomaran
los datos a partir de dicha instancia evitando incursionar en bloqueos innecesarios sobre el buffer
de la funcién de reunidn (Clase BufferTG). Por ejemplo, cada instancia de DataSetNode seria como
una hoja de célculo donde en cada columna dispondria de las métricas asociadas a un grupo de
seguimiento (por ej.: valor de la temperatura axilar, valor de la temperatura ambiental, valor de la
humedad ambiente, valor de la frecuencia cardiaca, entre otras, asociadas a “Juan Perez”) y en
cada fila, tendria un instante de tiempo determinado (el momento en que se toma cada
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medicion). La interseccidén entre cada fila y columna, representaria la medicién de dicha métrica
(por ej.: la frecuencia cardiaca) en ese instante de tiempo, para un grupo de seguimiento en
particular (por ej.: “Juan Perez”). Debe destacarse, que es posible que una métrica para un
instante de tiempo dado no posea valor, lo cual puede haberse originado por un desperfecto en el
sensor.

No debe confundirse la instantdnea asociada a las medidas estadisticas de resumen para
una métrica (o variable) dada, con respecto a la instantdnea de datos del buffer. La primera,
contiene las medidas estadisticas centrales y de tendencia para una métrica particular; mientras
que la segunda, representa una copia del buffer efectuada en un momento de tiempo dado, con
respecto a la totalidad de los grupos de seguimiento, sus métricas y mediciones asociadas.

Cada instancia DataSetNode controlard la correspondencia entre las variables informadas
y su conjunto de mediciones, es decir, que si existen 10 variables (o métricas) para un grupo de
seguimiento, el arreglo de mediciones deberd poseer 10 filas con las mediciones vinculadas. De no
respetarse esto ultimo, se dispara una excepcién y los datos no son inicializados en el nodo. Esto
permite, tener la certeza que todo calculo que se efectle a partir de un conjunto de datos en el
nodo, tiene correspondencia con una variable (o métrica) particular dentro el mismo.

De este modo, el Unico que posee acceso al buffer de la funcién de reunidn es el
analizador estadistico (ver sub-seccion 7.12), el cual se responsabilizara de aprovisionar los
mismos a cada una de las clases que lo requieran a los efectos de realizar los calculos estadisticos.
Dentro de tales clases, se encuentran Correlacion, Pca y DescriptiveResume analizados
previamente en las sub-secciones 7.3, 7.4 y 7.5 respectivamente.

7.9 Suavizadores

El concepto de suavizado de una serie de datos tiene que ver, con realizar en forma previa
a la toma de decisiones, la aplicacién de un conjunto de politicas de ajuste de datos que satisfaga
un objetivo especifico. De este modo, la politica de suavizacidn podra ser diferente de acuerdo al
objetivo que se persiga.

El Analizador Estadistico, el cual se abordara en la sub-seccidn 7.12, puede utilizar
suavizadores sobre la serie de mediciones informadas para una variable (o métrica). Tales
suavizadores son de aplicacidn opcional, con lo que su empleo estara sujeto a la configuracién del
proyecto de M&E (dentro del marco del andlisis estadistico), el cual es abordado en la siguiente
sub-seccion.

El EIPFDcMM propone el modelado de suavizadores a partir de una clase base abstracta,
denominada Smoother (ver Figura 59), de la cual se derivaran los suavizadores especificos e
implementardn la politica de suavizacién que corresponda a los efectos de garantizar la
extensibilidad.
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=0 Mediciones
Smoother
Iabstract}
# nodo : DataSetMode = null
# mySynopsis | Synopsis = null
+ <<Constructor=> Smoother ()
+ <<Constructor=> Smoother {DataSetMode pnodo, Synopsis pmySynopsis)
+ isOkMNodeWithSynopsis () : boolean
+ setlata {ataSetMode pnodo, Synopsis pmySynopsis) : woid
+ getModo {} : DataSetNode
# applyPolicy () : boolean
# applyPelicy (DataSetMode pnodo, Synopsis pmySynopsis) : ataSetNode
+ createSmoother {SmootherType tipo) : Smoother
+ oreateDefaultSmoother {dsips.configuration.dsipsProvider configurador) | Smoother

Figura 59. Clase Smoother

El método isOKNodeWithSynopsis verifica que la sintesis preexistente de los datos, sea
consistente en término de cantidad de variables y volumen de mediciones asociadas para la
aplicaciéon de la politica de suavizado.

La inicializacion de los datos de referencia (sobre los que se aplicara la suavizacién) y el
patron de comparacién (a ser utilizado para el ajuste de la serie de datos de acuerdo al objetivo
que se defina), se efectla mediante el método setData. Los métodos applyPolicy deberan ser
implementados por las clases derivadas, indicando el tipo de ajuste a aplicar en su interior y
retornando un nuevo conjunto de datos que satisface la politica implementada. En otras palabras,
el objetivo al cual debe satisfacer una politica de suavizado dada, se implementa mediante el
método applyPolicy, de alli que el mismo deba ser implementado por las clases derivadas de la
clase Smoother.

Adicionalmente, la clase Smoother (ver Figura 59) posee dos métodos estaticos. El primero
de ellos es createSmoother(SmootherType tipo), el cual recibe el tipo de suavizador a crear y
retorna una instancia derivada de Smoother que implementa dicho suavizador. Los tipos de
suavizadores disponibles, son indicados a través de la enumeracion SmootherType. En EIPFDcMM,
se proponen inicialmente los siguientes tipos de suavizadores: NONE, NULL_BY_MEDIA,
NULL_BY_MEDIANA, NULL_BY_Q1, NULL_BY_Q3, NULL_BY_MIN y NULL_BY_MAX (ver Tabla 10).
Estos tipos de suavizadores son los soportados actualmente, pudiéndose extender éstos o agregar
otros, a partir de la modificacién de SmootherType y de la clase Smoother.

Tipo Concepto

NONE Es una implementacion de un tipo de suavizador que mantiene la serie de datos original sin
efectuar cambio alguno. Es un modo alternativo de indicarle al analizador estadistico que
no se efectuardn maodificaciones a la serie dato original y que la serie suavizada es la
misma serie original.

NULL_BY_MEDIA Esta implementacion analiza la presencia de nulos en la serie y como politica
implementada, reemplaza cada nulo por la media aritmética. La serie de datos modificada
es paralela a la original, es decir que ésta ultima no se altera de ningun modo.

NULL_BY_MEDIANA Esta implementacion analiza la presencia de nulos en la serie y como politica
implementada, reemplaza cada nulo por la mediana. La serie de datos modificada es
paralela a la original, es decir que ésta ultima no se altera de ningtin modo.

NULL_BY Q1 Esta implementacion analiza la presencia de nulos en la serie y como politica
implementada, reemplaza cada nulo por el valor asociado al primer cuartil. La serie de
datos modificada es paralela a la original, es decir que ésta ultima no se altera de ningtn
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modo.

NULL_BY_Q3 Esta implementacion analiza la presencia de nulos en la serie y como politica
implementada, reemplaza cada nulo por el valor asociado al tercer cuartil. La serie de
datos modificada es paralela a la original, es decir que ésta ultima no se altera de ningtn
modo.

NULL_BY_MIN Esta implementacion analiza la presencia de nulos en la serie y como politica
implementada, reemplaza cada nulo por el valor asociado al minimo. La serie de datos
modificada es paralela a la original, es decir que ésta ultima no se altera de ningtiin modo.

NULL_BY_MAX Esta implementacion analiza la presencia de nulos en la serie y como politica
implementada, reemplaza cada nulo por el valor asociado al mdximo. La serie de datos
modificada es paralela a la original, es decir que ésta ultima no se altera de ningtin modo.

Tabla 10. Politicas de Suavizado Disponibles en SmootherType

Como se ha mencionado anteriormente y en forma adicional a las politicas de suavizado
disponibles, podria plantearse un subconjunto de suavizadores derivados de la clase Smoother,
gue implementen distintas funcionalidades para el abordaje de outliers y su consiguiente
reemplazo. En nuestra estrategia de procesamiento en particular, el analisis de outliers es de
singular importancia por cuanto nos permite disparar alarmas preventivas y representan un
aspecto importante de analisis sobre las mediciones, motivo por el cual se han mantenido. Para
hacer mas grafica esta ultima decisidn vy, utilizando el caso de estudio presentado en la sub-seccion
3.5, suponga que para un paciente dado, se recibe una temperatura corporal de 40 grados
centigrados. Esto ultimo, posiblemente sea un outlier pero seguramente me interesara disparar
una alarma asociada al grupo de seguimiento del paciente y no efectuar su descarte.

El EIPFDcMM rige el comportamiento de su andlisis estadistico, a través de la
configuracién de un subconjunto de pardmetros dentro de la base de datos C-INCAMI (ver sub-
seccidon 3.3), los cuales seran abordados en la siguiente sub-seccidén. En este sentido, cabe
mencionar que es posible indicar al EIPFDcMM, cudl serd el tipo de suavizador que deberd
utilizarse mediante parametria y éste, al momento de su inicializacién, serd automaticamente
creado y asociado al analizador estadistico (ver sub-seccion 7.12).

7.10 Tomador de Decisiones y Notificadores Relativos al Analisis
Estadistico
El EIPFDcMM, supone que ante la deteccién de determinado evento, se debera informar del
mismo al tomador de decisiones, y éste resolvera si procede o no a disparar una o mas alarmas. De
este modo, se discute en esta sub-seccion, el rol del tomador de decisiones (representado por la
clase DecisionMaker) circunscripto al analisis estadistico, junto con las formas de notificacion
disponibles con la que cuenta.

Este aspecto constituye la fase detectiva del modelo, el cual sustenta su comportamiento en la
definicion del proyecto de M&E, los analisis estadisticos y la base conceptual ontoldgica de C-
INCAMI que permite en forma robusta y consistente, definir cada uno de los conceptos
intervinientes dentro del proceso de medicién. De este modo, si para el paciente trasplantado
ambulatorio se recibe una temperatura axilar superior a los 38 grados centigrados, a través de los
criterios de decision del indicador elemental Nivel de la Temperatura corporal (ver Tabla 1), se
interpreta una situacion de “Fiebre Alta”, por lo que se informa al tomador de decisiones, quien en
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base al criterio de decision definido para el mencionado indicador, dard curso a la alarma al centro

de salud.
<<Enums=>
AlarmType
+ GRAL_SYSTEM : EnumConstant ="GRAL_SYSTEM™
+ TRACEGROUP_GRAL : EnumCeonstant = “TRACEGROUP_GRAL"
+ TRACEGROUP_MORMALITY : EnumConstant ="TRACEGROUP_NORMALITY™
+ DESCRIPTIWVE_ANALYSIS_MAX_EXCEDED :EnumConstant ="DESCRIPTIVE_ANALYSIS_MAX_ EXCEDED"
+ DESCRIPTIWVE_ANALYSIS_MIN_EXCEDED :EnumConstant ="DESCRIPTIVE_ANALYSIS_MIN_EXCEDED™
+ DESCRIPTIVE_SMALLOUTLIER_ALARM : EnumConstant ="TG_DESCRIPTIVE_SMALLOUTLIER_ALARM"
+ DESCRIPTIVE_BIGOUTLIER_ALARM : EnumConstant ="TG_DESCRIPTIVE_BIGOUTLIER_ALARM™
+ CORRELATION_DETECTED : EnumConstant ="CORRELATION_DETECTED"
- walus : Btring 'CL\_\
* =sConstructor=> AlarmType (String v) T
+ value [} : String |
+ fromValue (String v) : AlarmType
dsipsProvider |
{configuraticn)
- namePersistencelnit : String = "dsipsPL™ |
- admEntidad : EntityManager = null <<DependOf=>
- mipool : PostgresglConnectionPocl = null |
+ =<Constructor=> dsipsProvider () |
+ finalize {) : void
+ <<lmy isAliveConfi i (1] : Boclean |
+ getConnection () : nodoPool
= librerarConnection {nedoPool var) : boolean |
(A =<lm registerDSWithMetric {Datas: myDat: AmayList<Metric= ics) : Amaylist<Bool |
. -
<<Unresclved Interfaces> configuradar 0 AlanGa o =
o Runnable -
{lang)
. i
Ky notificador
Decisicniaker
- naotificador : AlarmCarrier =null
- blodedAlarm : HashMap<5tring, String> = new HashMap<Siring, String={)
- configurador : dsipsProvider = null
- tokenDR : String ="DR"
- tokenCOR : String ="COR"
- tokenMORM : String ="NORM"
- hile : Thread =null
- hilo_sactuslizable : boolean = false
- hilo_update_ms : long = 80000
+ <<Constructor>> DecisionMaker (AlarmCarrier notificador)
- loadBlodkedAlarm ) : boolean
+ sendSystem (String mensaje) : boolean
+ dAlarm (String i ip, String j : boolean
+ sendNormalityAlarm (String idtracegroup, AlarmType at, AmayList<String> ids, String mensaje) : boolean
+ dAlarm (String i ip, String metric, AlarmType at, String xmlDescriptive, String xmlPca, String mensaje) : boolean
+ dAlarm (String i ip. String metric1, String metric2, AlarmType at, String xmiComelacion, String xmIPca, String mensaje) : boolean
+ run ) :woid
+ isHilo_actualizable {j : boolean
+ setHilo_ i boolean hilo_ i : void
+ getBlodkedAlarm () : HashMap<String, String>

Figura 60. Clase DecisionMaker y sus Principales Relaciones

La clase DecisionMaker (ver Figura 60) tiene acceso a la informacion de configuracion de los
diferentes aspectos del proyecto de M&E, a través de la clase dsipsProvider (ver sub-secciones 5.5
y 6.6). Ademas, se asocia con un notificador de alarmas (o eventos), permite el bloqueo de
determinados tipos de alarmas, y dispone de una actualizacion en segundo plano, de los
parametros de configuracién de eventos desde la base de datos C-INCAMI.

Un aspecto a destacar, es que una instancia de DecisionMaker sélo puede ser inicializada en
la medida que se disponga de una instancia que implemente la interface AlarmCarrier (ver Figura
61). Esto ultimo es clave, dado que si el tomador de decisiones recibe un determinado tipo de
alarma (o evento) y corresponde informarlo, debe disponer de un medio a través del cual canalizar
el mismo. El medio por el cual canaliza las alarmas, esta dado por la clase que implementa la
interface AlarmCarrier. Este aspecto es esencial, por cuanto supongamos que recibe desde el
paciente trasplantado una temperatura axilar superior a los 38 grados centigrados; segun la
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interpretacion del indicador elemental Nivel de la Temperatura corporal, se debiera notificar al
centro de salud en forma inmediata por cuanto constituye, segun los expertos, un factor de riesgo
para la salud del paciente. La no notificacién o la imposibilidad de hacerlo, daria por tierra todo
intento de analisis estadistico, definicion de proyectos de M&E, ya que seria como querer gritary
no tener voz para hacerlo, se estaria impedido facticamente de conseguir el objetivo “Prevenir o,
en el peor de los casos, detectar”.

<<Enum=>
AlarmType
+ GRAL_SYSTEM : EnumCanstant ="GRAL_SYSTEM™
+ TRACEGROUP_GRAL : EnumCenstant ="TRACEGROUP_GRAL"
+ TRACEGROUP_NORMALITY : EnumCanstant = "TRACEGROUP_MNORMALITY™
+ DESCRIPTIVE_ANALYSIS_MAX_EXCEDED : EnumConstant ="DESCRIPTIVE_ANALYSIS_MAX_EXCEDED"
+ DESCRIPTIVE_ANALYSIS_MIN_EXCEDED :EnumConstant ="DESCRIPTIVE_AMNALYSIS_MIN_EXCEDED™
+ DESCRIPTIVE_SMALLOUTLIER_ALARM : EnumCaonstant ="TG_DESCRIPTIVE_SMALLOUTLIER_ALARM™
+ DESCRIPTIVE_BIGOUTLIER_ALARM : EnumCanstant ="TG_DESCRIPTIVE_BIGOUTLIER_ALARM®
+ CORRELATION_DETECTED : EnumConstant ="CORRELATION_DETECTED™
- walue : String
* <aConstructor>> AlarmType {String v}
+ wvalue [} : String
+ fromValue {String v} : AlarmType
|
<<DependOf==
1
o~ AlarmCamier
+ isReadyToTm () : boolean
+ sendSystem {String mensaje, AlarmType at) : boolean
+ send {Sting idtracegroup, AlarmType at, Sting mensaje) : boolean
+ send {String idracegroup, String metric, AlarmType at, String mensaje) : boolean
+ send (String idracegroup, String metric, AlarmType at, String xmlDesoiptive, String xmlPca, String mensaje) : boolean
+ send {String idtracegroup, String metricd, String metic2, AlarmType at, String xmlIComelacion, String xmiPea, String mensaje) : boolean
'
SimpleAlarmCarier
- configurador : dsipsProvider = null
- var : nodoPool =null
- sentencis : java.sgl.PreparedStatement = null
+ <<Constructor>> SimpleAlarmCarrier ()
# finalize ) :woid
+ <=Zimplement=> isReadyToTm () : boolean
+ <<|mplement>> sendSystem (String mensaje, AlarmType at) : boolean
+ <<Implement>> send (String idiracegroup, AlarmType at, String mensaje) : boolean
+ <=Implement=> send (String idtracegroup, String metric, AlarmType at, String xmlDesoiptive, String xmlPca, String mensaje) : boolean
+ <<Implement>> send (String idiracegroup, String metric1, String metric2, AlarmType at. String xmiGomelacion, String xmlPea, String mensaje) : boolean
+ <<|mplement>> send (String idiracegroup, String metric, AlarmType at, String mensaje) : boolean

Figura 61. Interface AlarmCarrier y sus Principales Relaciones

El método loadBlockedAlarm de DecisionMaker, permite cargar y/o actualizar desde la
parametria del EIPFDcMM, cudles son los tipos de alarmas permitidas y cuales estaran bloqueadas
indistintamente de que ocurra el evento. Esta informacion, es actualizada dindmicamente cada
cierto periodo (dado por la propiedad hilo_update_ms) por lo que no requiere re inicializacion de
los servicios del EIPFDcMM.

Los métodos que comienzan con send, son métodos que implementan diferentes tipos de
alarmas a disparar a través de la instancia de DecisionMaker. No obstante, el hecho de ejecutar un
método de envio de alarma desde el tomador de decisiones, no implica necesariamente que ésta
serd exteriorizada, dado que el mismo posee un conjunto de parametros que determinan, a partir
de la base de datos C-INCAMI del proyecto de M&E, qué tipos de alarmas disparar y cudles no.
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El método sendSystem de DecisionMaker, permite notificar alarmas (o eventos) de sistema,
como por ejemplo, cuestiones asociadas a la disponibilidad de memoria. El método
sendAlarm(String idtracegroup,String mensaje), permite emitir una alarma asociada al grupo de
seguimiento (por ej.: “Juan Perez”), por ejemplo cuando este presenta un lapso ‘X’ de tiempo sin
informar mediciones. El método sendNormalityAlarm, permite informar que se ha detectado
distribucidn normal en un conjunto de métricas dadas, dentro de un grupo de seguimiento. El
método sendAlarm(String idtracegroup,String metric,AlarmType at,String xmlDescriptive,String
xmlIPCA,String mensaje), permite informar un evento originado en el analisis descriptivo, al cual se
le adjunta informaciéon del mismo junto con el andlisis de componentes principales, para
contextualizar la variabilidad del sistema donde se origina la alarma. El método sendAlarm(String
idtracegroup,String  metricl,String  metric2, AlarmType at,String  xmliCorrelacion,String
xmlPCA,String mensaje), permite informar un evento originado en el andlisis de correlacién al cual,
en forma andloga al descriptivo, se le adjunta el andlisis de componentes principales para
contextualizar la variabilidad del sistema al momento en que detecta el vinculo o correlacidn entre
las métricas indicadas. De los métodos de la clase DecisionMaker, el subconjunto expuesto en la
Figura 60 y los aqui mencionados, son los que en definitiva emplea el analizador estadistico.

Los tipos de alarmas que pueden ser disparados, acotados a la funcionalidad del analisis
estadistico, son modelados mediante la enumeraciéon AlarmType y son explicados en la Tabla 11.

Tipo Concepto

GRAL_SYSTEM Alarma General del Sistema

TRACEGROUP_GRAL Alarma General Asociada a un Grupo de Seguimiento

TRACEGROUP_NORMALITY Deteccion de distribuciones normales dentro de un grupo de
seguimiento.

DESCRIPTIVE_ANALYSIS_MAX_EXCEDED Se ha detectado que la serie de datos de una métrica dentro de un

grupo de seguimiento, ha excedido el mdximo definido dentro del
proyecto de medicion.

DESCRIPTIVE_ANALYSIS_MIN_EXCEDED Se ha detectado que la serie de datos de una métrica dentro de un
grupo de seguimiento, ha excedido el minimo definido dentro del
proyecto de medicion.

DESCRIPTIVE_SMALLOUTLIER_ALARM Informa la presencia de pequefios outliers en una métrica dentro de
un grupo de seguimiento.

DESCRIPTIVE_BIGOUTLIER_ALARM Informa la presencia de grandes outliers en una métrica dentro de un
grupo de seguimiento.

CORRELATION_DETECTED Informa que se ha detectado correlacion entre métricas dentro de un

grupo de seguimiento
Tabla 11. Tipos de Alarmas Disponibles para el Andlisis Estadistico

Los tipos de alarmas son empleados tanto por el usuario de los métodos de
DecisionMaker, como asi también por cada instancia de la clase, a través de la notificacion cuando
corresponda realizarla. De este modo, la clase que implemente la interface AlarmCarrier
dependerd directamente de la enumeracidn propuesta en AlarmType. Debe destacarse en este
ultimo sentido, que la presente sub-seccidn estd circunscripta al analisis estadistico, por lo que la
funcionalidad analizada es parcial al uso que el mismo requiere y puede ser extendida sin
inconvenientes.

La interface AlarmCarrier (ver Figura 61) propone diferentes métodos send (circunscriptos
a la funcionalidad requerida para el analisis estadistico), requeridos para satisfacer las necesidades



Capitulo 7. Funciéon de Suavizacion

de comunicacién del tomador de decisiones, ante la necesidad de informar un evento o disparar
una alarma. Como ejemplo de ello, el EIPFDcMM plantea una clase SimpleAlarmCarrier (ver Figura
61), que implementa la interface y registra todas las alarmas dentro de una tabla denominada
alarmevent, dentro de la BD C-INCAMI. Ello tiene por objetivo, disponer de un registro de las
mismas en forma persistente y con fines de prueba. No obstante, es posible que la clase que
implemente la interface AlarmCarrier, ademas de dejar registro en el sistema, desee enviar un e-
mail y/o un SMS al director del proyecto al mismo tiempo, lo cual es absolutamente posible. Por
tal motivo se planted de este modo el esquema de notificacién. La idea desde este ultimo punto
de vista, es que quedase expresada la idea del notificador y su objetivo, independientemente de
como hacer llegar la notificacion al o los destinatarios, lo cual fue pensado no sélo como un
aspecto de implementacién sino también de extensibilidad.

7.11 Parametria Asociada al Analizador Estadistico

El analizador estadistico, a detallar en la sub-seccion 7.12, puede configurar su
comportamiento a partir de un subconjunto de parametros que son almacenados en forma
persistente dentro de la base de datos C-INCAMI. Es importante mencionar, que no toda la
parametria se aplica en términos generales sobre el analisis estadistico, sino que también, es
posible indicar una parametria particular a un grupo de seguimiento (por ej.: a un paciente en
particular, “Luis Garcia”) dentro de un proyecto de M&E. La Tabla 12, indica cada uno de los
pardmetros de configuracion asociados al analisis estadistico, que rigen el comportamiento del
tomador de decisiones (instancia de la clase DecisionMaker).

Parametro Tipo Concepto

SYSTEM ALARM Boolean Indica si DecisionMaker permitird el transito
y despacho de alarmas del sistema. Por
defecto es TRUE.

NORMALITY ALARM Boolean Indica si DecisionMaker permitird el transito
y despacho de alarmas, ante la deteccion de
variables con distribucion normal. Por
defecto es TRUE.

STATISTICAL_ ALARM Boolean Indica si DecisionMaker permitird el transito
y despacho de alarmas, surgidas del andlisis
estadistico. Por defecto es TRUE.

TG_GRAL_ ALARM Boolean Indica si DecisionMaker permitird el transito
y despacho de alarmas generales, asociadas
a grupos de seguimientos. Por defecto es
TRUE.

TG_DESCRIPTIVE_RESUME_ALARM Boolean Indica si el DecisionMaker permitira el
transito y despacho de alarmas, surgidas del
analisis descriptivo de la serie de datos
asociada a una ventana (Window) del data
stream para un Grupo de Seguimiento (TG)
dado. Por defecto es TRUE.

TG_DESCRIPTIVE_SMALLOUTLIER ALARM Boolean Indica si el Decision Maker permitira el
transito y despacho de alarmas, surgidas de
la identificacién de pequefios outliers en el
analisis descriptivo a partir de la serie de
datos asociada a una ventana (Window) del
data stream para un Grupo de Seguimiento
(TG). Por defecto es TRUE.

TG_DESCRIPTIVE BIGOUTLIER ALARM Boolean Indica si el Decision Maker permitira el
transito y despacho de alarmas, surgidas de
la identificacion de grandes outliers en el
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analisis descriptivo a partir de la serie de
datos asociada a una ventana (Window) del
data stream para un Grupo de Seguimiento
(TG). Por defecto es TRUE.

TG_CORRELATION ALARM Boolean Indica si el Decision Maker permitira el
transito y despacho de alarmas surgidas, del
analisis de correlacién de la serie de datos
asociada a una ventana (Window) del data
stream para un Grupo de Seguimiento (TG).
Por defecto es TRUE.

STATISTICAL USE_SMOOTHER Boolean Indica si el analizador estadistico suavizara
los datos recibidos desde el buffer, posterior
a su andlisis y previo a la puesta a
disposicion de los mismos a los
clasificadores. Por defecto es TRUE.

STATISTICAL_SMOOTHER TYPE String El pardmetro solo tiene validez si
STATISTICAL_USE_SMOOTHER esta activo.
Actualmente este parametro puede asumir
los siguientes valores: NONE,
NULL_BY_MEDIA, NULL_BY_MEDIANA,
NULL_BY_Q1, NULL_BY_Q3, NULL_BY_MIN y
NULL_BY_MAX. El valor por defecto es
NONE. Los valores posibles del parametro se
corresponden con los tipos de suavizadores
explicados en la Tabla 10

Tabla 12. Parametros de configuracién que rigen a la clase DecisionMaker y estan asociados al Andlisis Estadistico

El pardmetro TG_CORRELATION_ALARM, indica si se permitira el transito y despacho de
alarmas vinculadas al andlisis de correlacion. Puede ocurrir, que posiblemente interese tener
activo este tipo de alarma pero filtrar aquellas asociadas a determinados pares de métricas, que a
priori se sabe, estan correlacionadas (por ejemplo, si sobre el paciente se tomase, en forma
adicional a la temperatura axilar, la temperatura lingual, debiera bloquearse el informe de
correlacién entre ambas, por lo que a priori se sabe que dispondran de un comportamiento
andlogo, por ende correlacionado, y ello no aportaria mayor informacion sobre el estado del
paciente). Esto mismo, es posible mediante la especificacion de las mismas dentro de la tabla
blockedalarmtgcorrelation de la base de datos C-INCAMI de los proyectos de M&E, en donde se
debe indicar basicamente el identificador del grupo de seguimiento y los dos identificadores
asociados a las métricas. Por lo tanto, el bloqueo actua sélo sobre dicho par de métricas y
unicamente dentro del grupo de seguimiento indicado. Estos bloqueos son cargados y actualizados
periddicamente por el tomador de decisiones, para definir si da curso o no a este tipo de eventos.

Los pardmetros asociados al analisis descriptivo, indican si se permitira el transito y
despacho de alarmas vinculadas al exceso de maximo, minimos o la presencia de outliers. Ocurre
también en estos casos, que posiblemente interese una métrica desde el punto de vista de su
relacion con otras métricas, y no desde su analisis descriptivo en si mismo. En esta Ultima
situacién, se podria desear bloquear las alarmas descriptivas sobre una métrica particular. Esto es
posible  mediante la  especificacibn de las mismas dentro de la tabla
blockedalarmdescriptiveresume dentro de la base de datos C-INCAMI de los proyectos de M&E.
Alli, se debe indicar el identificador del grupo de seguimiento y el identificador de la métrica. De
este modo, el bloqueo actia sdlo sobre dicha métrica y unicamente dentro del grupo de
seguimiento indicado. Estos bloqueos, son cargados y actualizados periddicamente por el tomador
de decisiones para definir si da curso o no a este tipo de eventos.
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En forma analoga al andlisis estadistico, es posible que no interese recibir alarmas de
identificacion de normalidad de todas las variables. Para evitar ello, es posible indicar todas las
métricas de las cuales no interese recibir este tipo de alarmas, incorporandolas en la tabla
blockedalarmtgnormality de la base de datos C-INCAMI de los proyectos de M&E. En ella se
debera especificar, el identificador del grupo de seguimiento y el de la métrica. De igual modo que
en los casos anteriores, el bloqueo actla sélo sobre dicha métrica y unicamente dentro del grupo
de seguimiento indicado.

7.12 Analizador Estadistico

La funcionalidad del analizador estadistico, es implementada mediante la clase
StatisticalAnalyzer (ver Figura 62). La responsabilidad de la clase StatisticalAnalyzer, comienza con
la obtencién de la instantanea del conjunto de mediciones a partir del buffer de la funcién de
reunion (ver sub-seccion 6.5), y culmina con la realizacion de los analisis estadisticos mencionados
anteriormente, con la aplicacién de suavizados de datos previos si correspondiese (en base a la
parametria) y con la emisién de las alarmas pertinentes cuando corresponda hacerlo.

=<Interface=>
%~ Runnable Decisicnhaker RAccess BufferTG
{lang) {decision) [statistical) {buffer)
e 7 7
'? BOSOT  roonexion //
: . "C‘CDEF}EI'I;:ID'f}}
Synopsis L= Tl ) /
<=Depend0f==_ n e
7 «=EJBEntity=>
=] 54 .
StatisticalAnalyzer [ _DEEde_ = Metric
{cincami)
Smoother suavizador I|l' ‘\ .
{smooth) -
,|" b, <=Depend Of=>
Tabstract}
<zDependCfs> <=Dependlfs= ~ —
Dsfas e
myDataSet
S I 4 ProbDistribution
g {statistical)
DataSet Comelacion Pca
(statistical) {statistical)

Figura 62. Principales dependencias y relaciones de StatisticalAnalyzer

Como puede observarse en la Figura 62, el analizador estadistico depende de la clase
BufferTG, ya que debe tener acceso al buffer de mediciones para generar una copia instantanea de
las mismas para su analisis posterior. Debe disponer de conexidon al motor de calculo estadistico, y
proveer éste, a cada una de las clases que lo requieran coordinando la ejecucidon del analisis
estadistico global. Posee dependencia de las clases Pca, Correlacion, ProbDistribution y Synopsis, lo
cual es légico dado que son las que implementan cada uno de los analisis estadisticos en
particular. Se asocia con la clase DataSet, lo cual permite generar la mencionada instantanea a
partir del buffer de la funcidn de reunién y de este modo, organizarlo por grupos de seguimiento.
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Se relaciona con la clase Smoother, dado que posee la definicidén del tipo de politica de suavizado a
aplicar sobre los datos, previo a informarlos a los modelos de clasificaciéon dentro del proceso de
toma de decisiones (ver sub-seccion 3.4). Es posible, que la propiedad suavizador de la clase
StatisticalAnalyzer sea nulo, lo que indica que no se aplica politica de suavizacién alguna. De este
modo v, analizado las funcionalidades estadisticas que se implementan, no es una novedad que el
analizador estadistico dependa de la clase Metric (segun fue definida dentro del proyecto de
M&E), ya que es el Unico mecanismo ldégico, explicito y formal contra el cual contrastar las
mediciones vinculadas. La clase StatisticalAnalyzer, implementa la interface Runnnable, ya que
mediante la misma define la periodicidad y el modo en que ird actualizando la instantanea de las
mediciones, efectuando el andlisis y generando las alarmas pertinentes.

StatisticalAnalyzer

- roonexion . RAcoess = null
- refTo : buffer TG = null
- decisor : DecisionhMaker = null
- mySynopsis : HashMap=5tring, Synopsis> = null
- myComelacion : HashMap<5String, Comelacion> = null
- myPeca : HashMap<=5tring, Pca> = null
- myDataSet : DataSet = null
- hilo : Thread = null
- analisis_leebuffer : boolean =false
- analisis_pericdolecturams  : long = 5000
- namePersistencelnit : String = "dsipsPL™
- admEntidad . EntityManager = null
- infoMetric : HashMap<5tring, dsips.cincami.Metric- = null
- suavizador : Smoother = null
+ <=Constructor=> StatisticalAnalyzer [}
# finalize () : wzid
+ «<=Constructor== StatisticalAnalyzer (bufferTG ref, DecisionMaker dm)
- generarDataSet ) : woid
- calcularSinopsis () : wizid
+ calcularComelaciones () : void
+ calcularPCA [} : woid
+ suavizar (} : wioid
+ run ) : woid
+ setRefTo (buffer TG refTo) : wzid
+ toDepureString () : woid

actualizarinfoMetric ) : woid
- analyze () : wzid
- getimlPca (String tg) : String
+ setAnalisis_leebuffer (boolean analisis_|lesebuffer) : wzid
+ setAnalisis_pericdolecturams (long analisis_pericdolecturams) : void
+ getlecisor {) : DecisionMaker
+ setDecisor (DecisionMaker decisor) : wzid
+ getSuavizador {) : Smoother
+ setSuavizador {Smoother suavizador) : woid

Figura 63. Clase StatisticalAnalyzer

Como propiedad de la clase StatisticalAnalyzer (ver Figura 63) pueden encontrarse la
sinopsis conteniendo el analisis descriptivo por métrica y grupo de seguimiento, el analisis de
correlacién (organizado por grupo de seguimiento), el analisis de componentes principales
(organizado también por grupo de seguimiento); una pregunta que podria hacerse el lector es:
éporqué almacenarlos si debo re-calcularlos o re-analizarlos cuando se actualicen los datos? La
respuesta desde el punto de vista del flujo de datos es que simplemente, debe mantenerse
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registros que permitan explicar el comportamiento del grupo (por ej.: del paciente “Juan Perez”)
hasta tanto puedan ser reemplazados por otros mas recientes, en la medida en que existan. Esto
ultimo es fundamental, porque si ante una situacidon determinada, un grupo de seguimiento deja
de recibir mediciones en el buffer, se debe disponer de una sintesis que permita responder a
consultas sobre el mismo lo mas actualizado posible, y asi se estaria dando una respuesta
aproximada del mismo pero respuesta al fin. Esta claro, que contar con la ultima informacion
conocida y sintetizada, siempre serd mejor desde el punto de vista del proceso de toma de
decisiones que no disponer de informacidn alguna, ya que la comparacion es concreta “alguna
informacion conocida versus incertidumbre”. No obstante, la informacion conocida que permite
responder ante situaciones de ausencia de datos, debe tener un limite finito por cuanto los
recursos de procesamiento no son ilimitados. Por esto ultimo, el analizador estadistico solo
retiene las sinopsis, los resultados del andlisis de correlacion y los resultados del analisis de
componentes principales. Estos Ultimos, permiten describir la serie de datos para una métrica
dada, indicar el tipo de vinculo entre métricas (o variables) y pronunciarse sobre la variabilidad
global del sistema.
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8 Proceso de Toma de Decision

En el capitulo 7 se ha discutido el motor de calculos
estadisticos y su rol en la funcidn de suavizacidon. Se analizé el
concepto de operacidn estadistica para luego, discutir el analisis de
correlacién, el analisis de componentes principales, el anélisis
descriptivo y las pruebas paramétricas/no paramétricas sobre las
distribuciones de probabilidad que pudiesen tener los flujos de
datos. A seguir, se ha analizado el concepto de sinopsis, y se ha
discutido el rol de los suavizadores frente al flujo de datos y su
relacion con las instantdneas. Se analiz6 ademas el rol del tomador
de decisiones y los notificadores dentro del analisis estadistico.
Finalmente, se discutié el analizador estadistico en forma conjunta
con la parametria que rige su comportamiento.

En este capitulo, se discute el contexto de procesamiento y
como éste afecta a la clasificacién de flujos de datos. Ademas, se
discute el analisis masivo en linea (Massive On line Analysis —-MOA-)
y su relaciéon con el procesador de toma de decisiones.

Luego, se analizan los algoritmos presentados en la sub-
seccion 2.5 y se fundamenta la eleccion del algoritmo de
clasificacion sobre flujos de datos que utiliza el EIPFDcMM.
Ademas, se analiza la estrategia mediante la cual, el EIPFDcMM,
aplica los clasificadores en linea, a los grupos de seguimiento como
herramienta de soporte de decisidon. A continuacion, se discute la
fase de entrenamiento de los clasificadores, dado que debe
considerarse, como se introdujo en la sub-secciéon 2.5, que los
arboles de decision son métodos supervisados, por lo que
requieren de un entrenamiento previo a su empleo efectivo.

Por otra parte, se discute el efecto de la parametria del
proyecto de M&E en la base de datos C-INCAMI, en el
entrenamiento como al momento de tomar una decision.

Finalmente, se analiza el tomador de decisiones junto con
los notificadores, que a diferencia del capitulo 7, aqui se extiende
con el comportamiento propio del analisis de las decisiones dadas
por los clasificadores.
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8.1 Contexto de Procesamiento y Clasificacion en Flujos de Datos

Basicamente, el proceso de toma de decisidén obtiene la ventana de datos suavizada junto
con su informacién estadistica de resumen, analisis de correlacién y el andlisis de componentes
principales desde el proceso de andlisis estadistico, y a partir de alli, nutre a los clasificadores para
que produzcan una decisiéon. Tales decisiones, son informadas al tomador de decisiones, para que
éste defina el curso de accién a tomar. La informacién que obtienen los clasificadores, se
caracteriza por contar no solo con datos propios de las métricas asociadas a la entidad bajo
analisis (por ej.: el valor de la frecuencia cardiaca del paciente “Juan Perez”), sino que también
cuenta con la informaciéon de métricas asociadas al contexto de la entidad (por ej.: el valor de la
temperatura ambiental asociada al entorno del paciente “Juan Perez”). De este modo, el proceso
de toma de decisidon puede analizar la entidad bajo anadlisis, como objeto de decisidn circunscripto
e incidido por su contexto inmediato.

El contexto de procesamiento y clasificacion de flujos de datos, tal como se discutiera en
las sub-secciones 2.4 y 2.5, parte de una serie de requerimientos fundamentales que inciden
directamente en la estrategia de procesamiento. Estos requerimientos, plantean una serie de
condicionantes al procesamiento vy clasificacidon de flujos de datos segun (Kirkby, 2007), entre las
que se enuncian:

a. Los datos poseen un numero finito de columnas o atributos. Tal hipétesis supondria que
un flujo de mediciones posee una cantidad finita de métricas (o variables) definidas. En
este sentido, la cantidad de métricas definidas en un proyecto de M&E podrd ser tan
grande como se quiera, pero finita al fin. Por ejemplo, para el paciente trasplantado se
definieron el valor de la temperatura ambiental, el valor de la temperatura axilar, el valor
de la humedad ambiente, entre otros presentados en el caso de aplicacidon de la sub-
seccion 3.5.

b. El ndmero de filas asociados es muy extenso. De este modo, los algoritmos deben tener
la capacidad de procesar una cantidad infinita de datos, sin que se exceda la memoria
disponible y/o los recursos de procesamiento. Este aspecto, serd profundizado en el
capitulo 9, a través del andlisis de la simulacién EIPFDcMM sobre el caso de aplicacion
presentado en la sub-seccién 3.5.

c. El dato tiene un nimero limitado de posibles etiquetas de clases, en forma tipica menos
de diez. La etiqueta de clase, con respecto al EIPFDcMM, representa la tipificacidon de las
situaciones posibles que debera clasificar el tomador de decisiones, ante el arribo de
nuevas instancias y sobre las cuales es entrenado previamente. En este sentido, quienes
toman un rol preponderante, son los criterios de decisiéon asociados a cada indicador
sobre el que se basard el curso de accion a seguir por el tomador de decisiones (por
ejemplo, ver el asociado con el nivel de temperatura corporal para el paciente
trasplantado definido en la Tabla 1).
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d. La cantidad de memoria disponible para el algoritmo de aprendizaje depende de la
aplicaciéon. El tamafio del conjunto de datos para entrenamiento, debiera ser
considerablemente mayor a la memoria disponible. Esto es asi, dado que los datos de
entrenamiento son guiados y seleccionado por expertos, representando la informacién
necesaria y tipificada, de las situaciones que se desean detectar mediante el clasificador.
De este modo, el conjunto de instancias® con sus correspondientes etiquetas de clase?,
pueden exceder la memoria disponible por el motivo enunciado y adicionalmente,
requerir un adicional, dado que la etapa de entrenamiento es la que genera el modelo de
clasificacidn a utilizar. No obstante, una vez que el modelo se encuentra en produccién, el
mismo solo contara con los recursos de procesamiento y memoria disponibles, por lo que
debera circunscribirse a ellos para evitar incursionar en un desborde (overflow) de
recursos.

e. El tiempo de clasificacidn o re-aprendizaje es limitado. Existe una cota maxima en cuanto
al tiempo que un algoritmo podra utilizar, para clasificar una nueva instancia o bien, para
re-entrenarse (o ajustarse) a partir de una instancia conocida. La idea de este punto, es
garantizar la escalabilidad del procesamiento a medida que se incrementa el volumen del
flujo de datos.

A partir de las condicionantes planteadas, en (Kirkby, 2007) se plantea como corolario, una
serie de nuevos requerimientos, que inciden directamente en los algoritmos de clasificacion:

1. Se debe procesar un ejemplo a la vez e inspeccionarlo como maximo una vez. Este
requerimiento restringe la lectura de los casos a los efectos de garantizar que el peor
orden de un algoritmo dado sera el lineal. De dicho modo, se define una cota superior a la
tasa de crecimiento del orden de procesamiento, en pos de garantizar la escalabilidad,
considerando que el volumen de datos que arriba para su procesamiento es enorme y
posiblemente ilimitado.

2. Utilizar una cantidad limitada de memoria. La idea de limitar la cantidad de memoria a
utilizar para la clasificacién estd relacionada con el requerimiento ‘1’. Es decir, el hecho de
definir una cantidad finita de memoria factible de utilizacidon por el algoritmo, tiene por
objetivo garantizar, ademas de la escalabilidad, la estabilidad ante el incremento del
volumen de datos.

3. Trabajar en una cantidad limitada de tiempo. El requerimiento ‘1’ indicaba que un
ejemplo debia leerse a lo mdas una vez, y ello, sumado al actual requerimiento de limitar la

? Se entiende por instancia en EIPFDcMM, a la unidad légica de medicidn (ver sub-seccion 4.3.3) que tiene a
priori, asociado un nivel determinado dentro del criterio de decisidon de un indicador dado.

* Se entiende por etiqueta de clase en EIPFDcMM, a un nivel determinado de un criterio de decisién de un
indicador dado.
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cantidad de tiempo para procesar un ejemplo, tiene por objetivo establecer un patrén de
crecimiento predecible y estable.

4. Estar listo para predecir en cualquier momento. Dado que en un flujo de datos, el arribo

de un nuevo dato puede ocurrir en cualquier momento, el clasificador debe ser capaz de
actuar cuando sea necesario.

training

examples
A
\
\
\
\
3
™ . P -
(1) input (2) learning
requirement 1 requirements 2 & 3

D
(3) model
requirement 4

test

examples predictions

Figura 64. Ciclo de Clasificacion de un Flujo de Datos (Kirkby, 2007)

Cada uno de los cuatro requerimientos planteados en (Kirkby, 2007), se asocian con una
etapa en particular del ciclo de clasificacion de flujos de datos (ver Figura 64). El hecho de limitar la
lectura e inspeccién de cada nueva unidad ldgica de medicién a una vez, tiene por finalidad evitar
la congestion y los posteriores cuellos de botella, y lograr un mejor aprovechamiento de los
recursos disponibles (es por eso que se vincula al ingreso de los flujos de datos). La idea de limitar
los recursos a emplear y trabajar en una fracciéon de tiempo dada, es légico que se asocie a la
etapa de aprendizaje, por cuanto el tiempo a aplicar en estudiar un nuevo caso debe ser tal, que le
permita tomar ventaja al modelo actualizado, para con la siguiente unidad légica de medicién que
arribe. Finalmente, el cuarto requerimiento, se asocia a la etapa de modelado, por cuanto se esta
exigiendo que el modelo pueda clasificar en cualquier momento, y esto se vincula esencialmente
con la propia naturaleza de arribo de los flujos de datos.

8.2 Analisis Masivo en Linea

El Andlisis Masivo en Linea (Massive Online Analysis -MOA-) (Bifet, Holmes, et al., 2010), es
un entorno de software escrito completamente en JAVA, que implementa algoritmos y
experimentos para aprendizaje online sobre flujos de datos. El proyecto MOA, desarrollado por los
autores en el Departamento de Ciencias de la Computacion de la Universidad de Waikato, Nueva
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Zelanda, se encuentra relacionado con el proyecto WEKA (Frank & Witten, 2005), permitiendo la
interaccion bidireccional entre ambos.

El proyecto MOA, incluye una coleccion de métodos online y offline, asi como
herramientas de evaluacién. En particular, implementa boosting, bagging y Hoeffding Trees, todos
ellos con o sin el enfoque Naive Bayes en las hojas.

El EIPFDcMM utiliza las implementaciones de MOA para llevar adelante las tareas de
entrenamiento y ejecucién de los clasificadores. De este modo, durante la inicializacién del
EIPFDcMM, se toman los conjuntos de datos indicados para entrenamiento desde la base de datos
C-INCAMI, se entrenan los clasificadores segun las directrices de MOA, y los mismos quedan
inmediatamente habilitados para clasificar nuevas instancias en cualquier momento, informando
de tal situacion al tomador de decisiones para que defina los cursos de accidn a tomar.

8.3 Seleccion del Algoritmo de Clasificacion sobre Flujos de Datos

En esta tesis, a los efectos de fundamentar la seleccién del algoritmo de clasificacion a
utilizar en el proceso de toma de decision, se parte del analisis comparativo realizado por (Bifet,
Holmes, et al., 2009). El citado analisis, ha desarrollado una destacada evaluacién de algoritmos, a
partir de conjuntos de datos reales, con un volumen de hasta 10 millones de ejemplos,
demostrando que los nuevos métodos de conjunto, se ejecutan muy bien comparados con los
tradicionales.

Un aspecto destacado de dicho andlisis, es que contiene la totalidad de los algoritmos
discutidos en la sub-seccion 2.5, sin limitarse a ellos. A modo de ejemplo, el estudio permite
cuantificar el empleo de memoria, tasas de procesamiento, entre otros aspectos aplicados a
algoritmos tales como: ADWIN Bagging and Adaptative-Size Hoeffding Tree (ASHT), Very Fast
Decision Tree Learner (VFDT), Very Fast Decision Tree — C Learner (VFDTc), Very Fast Decision Tree
Learner (VFDT) y Numerical Interval Pruning (NIP), Streaming Ensemble Algorithm (SEA), Instante-
Based Ensemble Pruning, Concept-Adapting Very Fast Decision Tree (CVFDT), entre otros. El
ambiente de software utilizado para realizar las pruebas, en el citado estudio, es MOA. A partir de
los resultados de las pruebas y las conclusiones en (Bifet, Holmes, et al., 2009), se destaca que:

e ASHT con Bagging, logran en general una exactitud superior a 80%, dependiendo del data
set y la variacién de conceptos, con un consumo de memoria que no alcanzé los 4 mega
bytes (Mb) en ninglin momento, y con tiempos de procesamiento que no superaron los
1200 segundos para procesar 10 millones de instancias.

e Naive Bayes, posee un uso muy eficiente de memoria y del tiempo de procesamiento
(incluso mejor que ASHT con Bagging), pero a costa de sacrificar exactitud, dado que la
misma oscila entre 55% y 73%. Notar que al momento de decidir sobre dos situaciones
posibles, si se contara con una probabilidad similar a 55%, casi que seria recomendable no
clasificar y simular el disparo de una moneda, ya que se ahorraria notablemente recursos
de memoria y procesamiento, sin sacrificar demasiada exactitud.
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e El método de Oza Boosting, posee un rango de exactitud que oscila entre 58% y 94%, pero
tiene un consumo excesivo de memoria, y para el mismo conjunto de datos, llega a
consumir 206 Mb frente a los 4Mb consumidos por ASHT con Bagging.

En el estudio de (Bifet, Holmes, et al., 2009), se analizan numerosos métodos en términos
de consumo de memoria, exactitud y tasa de procesamiento, los tres pilares fundamentales que
rigen la eleccidn de algoritmos en clasificacion de flujos de datos, tal y como se discutid en la sub-
seccién 8.1. Los algoritmos mencionados, se corresponden con los casos extremos y el caso
intermedio del estudio citado, a los efectos de ejemplificar el mismo y no tornarse repetitivo.
Finalmente, el mejor equilibrio global entre capacidad de procesamiento, consumo de memoria y
estabilidad es obtenido por ASHT con Bagging, por lo que éste ha sido el algoritmo seleccionado
en esta tesis para implementar la funcién de clasificacion mediante arboles incrementales.

8.4 C(lasificador y Acciones

Como se ha mencionado, EIPFDcMM emplea MOA para implementar los clasificadores que
actuardn sobre los flujos de mediciones. De este modo, serd necesaria una serie de adaptaciones
para poder lograr tal acoplamiento.

La clase Classifier en MOA, representa la clase base para los clasificadores a través de la
cual, independientemente del algoritmo seleccionado para llevar adelante la funcionalidad, se
puede referenciar a cualquier implementacién derivada mediante polimorfismo. De este modo, el
EIPFDcMM genera un clasificador por grupo de seguimiento, pudiendo cada grupo de seguimiento
disponer de implementaciones diferentes (por ejemplo, el clasificador asociado al paciente “Juan
Perez” se encuentra adaptado a su comportamiento especifico, a partir de sus mediciones
especificas y por ende, no serad el mismo clasificador que se empleara para “Luis Garcia”, quien
dispondra de otro clasificador ajustado a su comportamiento). Asi se logra abstraer al EIPFDcMM
de aspectos de implementacidn, disponiendo de los métodos fundamentales indicados por la clase
base Classifier. Tales métodos, permitirdn llevar adelante la clasificacion independientemente de
la implementacidn especifica elegida.

La clase TraceGroupClassifier del EIPFDcMM (ver Figura 65), es la responsable de asociar a
cada grupo de seguimiento un clasificador (por ejemplo, asociara a “Juan Perez” un clasificador
que se ajustarda a su comportamiento especifico, en funcion de sus mediciones),
independientemente de qué implementacién (algoritmo) especifica posea este. Por lo tanto, el
EIPFDcMM propone que cada grupo posea su propio clasificador, con el objetivo de lograr un
mejor ajuste a la situacion contextual del grupo de seguimiento como de sus particularidades.
Adicionalmente, la clase TraceGroupClassifier a través del método setClassifier, permite alternar
entre diferentes implementaciones de clasificadores dindmicamente. Al momento de reemplazar
el clasificador para un grupo de seguimiento, se realiza el entrenamiento del nuevo clasificador, y
se emplea la antigua versidn hasta tanto el nuevo clasificador culmine su entrenamiento.
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TraceGroupClassifier

- idtg : String = null
- dasificador : Classifier = null
- entrenado : boolean = false
- datasetEntrenamiento : DataSetModeTraining = null
- header : InstancesHeader = null
- decisor : DecisionMaker = null
+ <«<Constructor=> TraceGroupClassifier (String idtg, Decisicnhaker de)
+ <<Constructor=> TraceGroupClassifier (String idtg, DecisionMaker de, String myMetCtx|D{], doublef] datal], String clasesConocidas]), java.util. AmayList<String= domClase)
- createDefaultClassifier ()
- train {}
+ getDatasetEntrenamiento ()
+ setDatasetEntrenamients (DataSetModeTraining ds)
+ setDatasetEntrenamients (Trainer tr)
+ getClasificador [
+ setClasificador (Classifier clasificador)
+ testinstances (DataSetMode datos)
+ calcularProporcion {double votacion[)

Figura 65. Clase TraceGroupClassifier

En caso de que un grupo de seguimiento no especifique que implementacién de
clasificador utilizard, la instancia de TraceGroupClassifier crea, a través del método
createDefaultClassifier, un clasificador con la implementacion de Adaptative-Size Hoeffding Tree
(ASHT) con Bagging, quedando a la espera del grupo de entrenamiento para poder ser entrenado e
inicializado, para su posterior puesta en produccién.

El entrenamiento del clasificador se realiza informando a la clase TraceGroupClassifier la
instancia de DataSetNodeTraining, que contiene el conjunto de datos de entrenamiento, mediante
el método setDataSetEntrenamiento. Adicionalmente, la clase TraceGroupClassifier, contempla la
ejecuciéon del entrenamiento, a través de una instancia que derive de la clase abstracta Trainer.
Dicha clase, serd abordada en la sub-seccién 8.5 y sintéticamente, contempla los métodos basicos
que deben satisfacerse para poder entrenar a un clasificador, independientemente de donde
provengan los datos de entrenamiento.

La clase TraceGroupClassifier, exige en ambos constructores, que se indique la instancia de
DecisionMaker. Este aspecto es fundamental, por lo que el clasificador comunica en forma
instantanea, cualquier decisiéon a la que arribe a la instancia de DecisionMaker, para que de
acuerdo a su parametria, resuelva el curso de accion a tomar.

La responsabilidad central de la clase TraceGroupClassifier, radica en el método
testinstance. El método recibe una ventana de datos mediante una instancia de DataSetNode, la
cual agrupa las mediciones para un grupo de seguimiento (por ejemplo, un conjunto de
mediciones del paciente “Juan Perez” que contempla tanto informacion de sus atributos como de
su contexto), dentro del formato en que utiliza la clase StatiscalAnalyzer (ver sub-seccion 7.8). A
partir de ella, clasifica la totalidad de los casos (por ejemplo, a partir de las mediciones de “Juan
Perez” y en base a la definicion de los indicadores elementales, infiere si el estado actual del
paciente, representaria en el futuro cercano un potencial riesgo para el mismo), e informa a la
instancia de DecisionMaker cada decision, a los efectos que resuelva el curso de accién a seguir.

Un aspecto importante a destacar, es que en caso de que la instancia de
TraceGroupClassifier no esté entrenada, no tenga clasificador definido o bien, al momento de
pedir que clasifique se encuentre en entrenamiento, la misma no bloqueard el procesamiento
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global del EIPFDcMM, sino que omite su participacion y permite que el flujo contintie su curso.
Esto se sustenta, en el hecho de que si bien existe la imposibilidad de clasificar un caso, dado que
el entrenamiento del clasificador no ha sido terminado, existe un monitoreo de la medicién con
respecto a su definicién formal, y un analisis estadistico sobre su evolucién, que dispararian
alarmas preventivas en caso de detectar situaciones de arrastre, correlacién o anomalia formal.

8.5 Entrenamiento

Los arboles de clasificacién son métodos supervisados. Estos son asi denominados, por
cuanto requieren de un entrenamiento previo a su empleo efectivo en produccién. En el
entrenamiento, se parte de una proporcidn del conjunto de datos de los que se conoce su etiqueta
de clase, para entrenar el modelo. La proporcién remanente de datos, se emplea para validar la
capacidad predictiva del modelo obtenido, dado que éste ultimo nunca ha tenido contacto con
tales datos (dado que no han sido incluidos en el entrenamiento). Si bien éste es el mecanismo de
entrenamiento que se empleard para la inicializacion de los clasificadores en EIPFDcMM, existen
otras alternativas tales como cross-validation, discutidas en (Zhong, Fan, et al., 2010).

La clase TraceGroupClassifier (Figura 65), contempla el entrenamiento a partir de una
instancia DataSetNodeTraining o bien de una instancia derivada de la clase abstracta Trainer. La
clase DataSetNodeTraining, para poder entrenar a un clasificador del framework MOA, debe
implementar la interface MOAObject e InstanceStream (ambas pertenecientes al framework
MOA). La interface MOAObject, define los métodos de copia de objetos y la estimacion de su
tamafio en memoria; mientras que la interface InstanceStream, define los métodos para
conceptualizar un conjunto de datos como una ventana de procesamiento (Window —ver sub-
seccion 2.1.2-).

A los efectos de simplificar la interoperabilidad con EIPFDcMM vy, considerando que el
conjunto de entrenamiento es una especializacion del conjunto de datos de un grupo de
seguimiento, la clase DataSetNodeTraining (ver Figura 66) hereda su comportamiento de
DataSetNode, e incorpora dos elementos fundamentales para el entrenamiento: el conocimiento
de la clase a la que corresponde cada caso y el dominio posible de valores de la clase objeto de
decisién. Con estos elementos definidos, DataSetNodeTraining simplemente tiene que ser pasado
como parametro a través del método setDataSetEntrenamiento de TraceGroupClassifier para que
el clasificador sea entrenado.
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DataSetNode
- idtracegroup : String = null
- myDataSet :double[]] =null
- myMetCtdD : String(] = null
+ <=Constructor> DataSetMode (String idtg, String myMetCtxID{]. double]] dataf])
+ replaceDataSet {doublel] an])
+ getldtracegroup ()
+ gethyDataSet )
+ getMyDataSet (int idx)
+ gethylletCradD ()
+ add (DataSethode viene)
+ toDepureString {)
+ isld Tracegroup (}
- isMyMetChedD )
+ isMyDataSet )
+ getiDVarsMormales (RAccess door)
& <<Interface>>
<=interface=> o InstanceStream
o MOAChject (=iresa]
{moa)
+ getHeader {}
+ measureByteSize ) : :Z:E:::nifa?:;laglnmnn
+ copy ()
+ getDesoiption (java.lang. StringBuilder Parameter_1, int Parameter_2) : !'lzx‘tlnstanbnle i:;
isRestartable
L Zl + restart {)
| . a
| 1
DataSetModeTraining
- moaStreamHeader : moa.oore. InstancesHeader =null
- ultimaPesicicnlLeida sint =-1
- dominiocDeClases : java.util. HashMap<String, String® = null
+ dominicDeClases_RIESGO : String ="RIESGO"
+ dominicDeClases NORMAL : Sting = "NORMAL

waloresDellase : java.util. HashMap<integer, String= = null

<=2Constructor>> DataSetModeTraining (DataSetMode ds, Sting clasesConocidas]], java. util AmayList<String® domClase)
==Constructor>> DataSetModeTraining (String idtg, String myMetCt D[], double]] data[], String clasesConocidas]], java.util AmaylList<String> domClase)

convertTo (AmayList<String= lista)

testClaselnstancia (String ci)

mapeaClasesToHash {double[] data]], String clasesporinstancial])

getHeader {)

getlinstances ()

estimatedRemaininginstances ()

hashlorelnstances ()

getinstances )

nextlnstance [}

isRestartable {)

restart [}

measureByteSize )

measureByteSize (MOAObject obj)

copy (MOAObject obij)

copy {}

getDesaiption (StringBuilder sb, int i)

getDominicDeClases ()

setDominicDeClases (java. util. HashMap<String, String= pdc)

getUltimaPosicionLeida ()

setlitimaPosicionleida (int pultimaPeosicionLeida)

R

Figura 66. Principales Relaciones de la Clase DataSetNodeTraining.

La clase DataSetNodeTraining implementa la interface MOAObiject a los efectos de poder
serializar sus instancias, cuando asi lo requieran las implementaciones del framework MOA.
Ademas, el hecho de implementar la interface InstanceStream de MOA, se corresponde con del
contexto de clasificacion. Esto es, la clasificacion se lleva adelante sobre flujos de datos y online,
por lo que los datos que se le aprovisionen al clasificador de MOA para su entrenamiento,
indistintamente de la implementacion (algoritmo) seleccionada, debera ser en forma de flujos de
datos. Asi, la clase DataSetNodeTraining permite traducir conjuntos de entrenamientos finitos
(datasets) al contexto de flujos de datos, en forma transparente y abriendo la posibilidad, de que
el origen de los datos de entrenamiento, no sélo sean flujos de datos en si mismos, sino que
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también sea posible brindar otro conjunto de datos, indistintamente de cual fuere su medio de
almacenamiento. Por ejemplo, si se contase con informacidon almacenada del paciente “Juan
Perez”, con respecto a las métricas que ahora se desean monitorizar (valor de la frecuencia
cardiaca, valor de la temperatura axilar, etc.), es posible brindar dicha informacién al clasificador
en la etapa de entrenamiento, para que al momento de comenzar la supervision del paciente, el
clasificador ya cuente con el conocimiento de la entidad especifica bajo analisis (paciente
trasplantado) particularizado al grupo de seguimiento del mismo (“Juan Perez”).

Trainer
fabstract}

# data : DataSetiode = null

# dominiocClases : AmayList<String> = null

# entrenamiento : DataSetNodeTraining = null

+ <<Constructor=> Trainer {} : woid

+ getMombreVariables [} : String[]

+ getDataSet [} : double[)])

+ getDominicDeClases () : String[]

+ getTrainingDataSet {) : DataSetModeTraining

+ obtainTrainingDataSet {) : void

+ getSize ) : lang

SimpleTrainer

+ <<Constructor=> SimpleTrainer {}
- generate TestContext [} : Context
- generate TestEstimatedMeasurement (String metid) : Measurementltem
+ aDvemides= obtainTrainingDataSet ) : void

Figura 67. Clase Abstracta Trainer

Otro modo alternativo de entrenamiento, es mediante la derivacion de la clase abstracta
Trainer (ver Figura 67). La clase abstracta, define una serie de métodos fundamentales como la
definicidon de los nombres de las variables, la obtencidn del conjunto de datos, la obtencidn del
dominio de clases sobre las que se desea decidir, entre otros aspectos, abstrayéndose de donde
residen los datos. El cdmo obtiene los datos y la satisfaccion de los métodos abstractos indicados
en la clase base Trainer es responsabilidad de las clases derivadas. Esto permite, independizar al
EIPFDcMM del lugar de residencia de los repositorios de entrenamiento, cémo se estructuran y
almacenan los mismos. A modo de ejemplo, la clase SimpleTrainer deriva la clase Trainer y genera
un conjunto de datos de entrenamiento aleatorio, que sirve como demostracidn para extensiones
posteriores asociadas a la implementacién del proceso de obtencién de datos de entrenamiento.

8.6 Parametria, Dominio de Clases y Acciones

Dentro de la parametria asociada a grupos de seguimiento en la base de datos C-INCAMI
(tabla tracegroup), se incorpora un atributo denominado classToObtainingDataSet. Tal atributo,
permite indicar en forma cualificada, cudl es la clase que deriva de Trainer, que sera responsable
de obtener el conjunto de entrenamiento para el clasificador asociado a un grupo de seguimiento
determinado. De este modo, puede deducirse que al igual que ocurriese con el clasificador, el
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grupo de entrenamiento (por ej.: el paciente trasplantado) puede ser particularizado a cada grupo
de seguimiento y es definido, por los expertos responsables de la definicién del proyecto de M&E.
Esto es muy interesante, por cuanto permite por ejemplo, a partir de la historia clinica del
paciente “Juan Perez”, definir qué datos, servirdn de base para entrenar a su clasificador,
ajustandolo a su historia clinica y dejandolo listo para retroalimentarse, a partir del
comportamiento ambulatorio del mismo.

De este modo, el EIPDFcMM ademds de dar libertad sobre como estructurar y obtener el
conjunto de entrenamiento, permite que la referenciacion a la clase responsable de obtenerlo, sea
dindmica. Asi, simplemente cambiando el texto con el nombre de la clase cualificada en el atributo
classToObtainingDataSet en la tabla tracegroup de la base de datos C-INCAMI, se actualizaria la
l6gica de entrenamiento de su clasificador asociado, sin necesidad de tener que recodificar clase
alguna, haciéndolo extensible.

Adicionalmente, la parametria de la base de datos C-INCAMI, permite definir para un
grupo de seguimiento, el dominio de clases sobre el cual debera decidir, su umbral minimo de
probabilidad y la accion a tomar para cada una de ellas. De este modo, la tabla
tracegroup_classaction dentro de la BD C-INCAMI, permite especificar la informacidon mencionada
resaltando dos aspectos fundamentales:

e Probabilidad minima: Si bien un clasificador puede arrojar una decisiéon asociada a una
clase por ej.: RIESGO, la misma siempre tiene una probabilidad asociada. Con este
pardametro, se informa a DecisionMaker que sdélo ejecute la accidn asociada a la clase, en la
medida que la probabilidad asociada con la decision informada por el clasificador sea igual
o superior al umbral minimo establecido.

e Accidn: Las acciones factibles de configuracién para cada clase se acotan a una de las
siguientes en EIPFDcMM:

o NOACTION: No hacer nada. Esto es coherente cuando la etiqueta de clase es por
ejemplo NORMAL, situaciéon en la cual no existiria motivo para notificar en
principio ninguna anomalia.

o ONLYREGISTER: Sdlo registrar en forma persistente dentro del registro de eventos
del EIPFDcMM de la base de datos C-INCAMI. En caso de que el registro de
eventos se llene, se reinicia la escritura del mismo pisando los registros mas
antiguos.

o ONLYNOTIFY: Sélo notificar a los responsables definidos durante la configuracion
del proyecto de M&E.

o REGISTER_AND_NOTIFY: Registrara y notificara la ocurrencia de la decisidn.

Las acciones son llevadas adelante efectivamente por una instancia de DecisionMaker. Al
momento de inicializarse la instancia, se cargara para cada grupo de seguimiento, su dominio de
clases, umbrales y acciones predefinidos los que seran oportunamente comunicados al clasificador
del grupo de seguimiento mediante su constructor.
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<<Enum>>
ActionClass
+ NOACTION : EnumCaonstant = "NOACTION"
+ ONLYREGISTER : EnumConstant = "ONLYREGISTER™
+ ONLYNOTIFY : EnumCaonstant = "0ONLYNOTIFY™
+ REGISTER_AMD_NOTIFY : EnumConstant =“REGISTER_AND_NOTIFY™
- walue : String
= <=Constructor=> AdionClass {String v)
value [} : String
+ from\alue (String v) : ActionClass
accion
Claselelnstancia
- idtg : String = null
- valorClase : String = null
- umbralMinime : Double = null
- \sccion s ActionClass = null
+ <<Constructor=> ClaseDelnstancia {}
+ <<Constructor=> ClaseDelnstancia (String pidtg, String o, ActionClass ac)
+ getWalorClase () : String
+ setWalorClase [(String valorClase) : void
+ geticcion {) : ActionClass
+ setfccion {ActionClass accion) : void
+ getUmbralMinimo () : Double
+ setUmbralMinimo {Double umbralMinimo) : void
+ doAction {Double prob) : boolean
+ getldtg () : String
+ setldtg (String idtg) : void
=:{DEp|:-|"|::|Df}}
ClasesTraceGroup
- idtg : String = null
- mapaAccion : java.util. HashMap<5tring, ClaseDelnstancia®> = null
+ <<Constructor=> ClasesTraceGroup {}
+ <<Constructor=> ClasesTraceGroup {String id)
+ getldtg {) : String
+ setldtg {String idtg) s woid
+ add [Claselelnstancia item) : boolean
- verificarContenido {ClaselDelnstancia item) : boolean
+ addCollection {AmayList<Claselelnstancia> lista) int
+ addFullyCollection {AmrayList=ClaseDelnstancia> lista) : boolean
+ existe (String clase) : boolean
+ getAidtionTeDeo (String clase, Double prob) : ActionClass
+ remove (String clase) : boolean
+ removesll ) : boolean

Figura 68. Clase ClasesTraceGroup y sus Principales Relaciones

La forma en que la instancia de DecisionMaker gestiona las acciones y umbrales de
probabilidad por cada valor de su dominio de clase es sintetizada en la Figura 68. Cada grupo de
seguimiento (por ej.: “Juan Perez”), contiene la informacién de las clases de decision mediante
una instancia de ClasesTraceGroup, la cual contiene un conjunto finito de objetos ClaseDelnstancia
(por ejemplo, los criterios de decisidon definidos para un indicador global, similar al realizado en la
Tabla 1 para el indicador elemental Nivel de la Temperatura Corporal). Esta Ultima clase, es la
responsable de identificar cada etiqueta de clase, asociar su umbral minimo de probabilidad y su
accion pertinente. La accion es modelada como una enumeracidon denominada ActionClass, la cual
responde a los tipos de acciones posibles que puede asumir el atributo accion de la tabla
tracegroup_classaction en la base de datos C-INCAMI (lugar donde se define y configura el
proyecto de M&E).
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8.7 Tomador de Decisiones y Clasificadores

La clase DecisionMaker, ha incorporado dentro de sus responsabilidades, la obtencién del
dominio de clases, umbrales minimos de probabilidad, acciones y su asociacidon con un grupo de
seguimiento dado. Esto ultimo, lo realiza mediante un mapeo por dispersién del ID del grupo de
seguimiento, teniendo asociado objetos del tipo ClasesTraceGroup. Asi, ademas de conocer el tipo
de accidon a llevar adelante ante una decisién dada (en la medida que satisfaga la probabilidad
minima indicada), es capaz de informar dentro del proceso de entrenamiento de un clasificador, el
dominio de las clases definidas. De este modo, por ejemplo, es posible definir un indicador global
especifico al paciente “Juan Perez”, con sus propios criterios de decision y probabilidades

asociadas.
DecisioniMaker
{decisicn)

- notificador : AlarmCamier = null

- blodckedAlarm : HashMap<String, String> = new HashMap<String, String={}

- mapaAccionesByTG  : HashMap<String, ClasesTraceGroups = new HashMap<String, Clases TraceGroup={)

- mapaEntrenamiente : HashMap<String, TraceGroupClassifier> = new HashMap<String, TraceGroupClassifier={)

- configurador : dsipsProvider = null

- tokenDR : String =

- tokenCOR : String ="

- tokenMNORM : String =

- hile : Thread =null

- hilo_sctuslizable : boclean = false

- hilo_update_ms : long = 80000

+ <<Constructor>> DecisionMaker {AlarmCamier notificador)

- loadBlodkedAlarm () : boolean
loadMapaDeAccicnToClases () : boolean
loadMapaEntrenamiento () : boolean
getTrai . (String textoclase) : Trainer
getClassifier (String idtg) : TraceGroupClassifier
sendSystem {String mensaje) : boolean
sendAlarm (String idtracegroup, String mensaje) : boolean
sendMormalityAlarm (String idtracegroup, AlarmType at, AmayList<String= ids, String mensaje) : boolean
sendAlarm (String idtracegroup, String metric, AlarmType at, String xmlDesoiptive, String xmlIPca, String mensaje) : boolean

sendAlarm (String idiracegroup, String metric1, String metric2, AlarmType at, String xmiComelacion, String xmlIPca, String mensaje) : boolean

run {) : void

isHilo_sctuslizable [} : boolean
setHilo_actuslizable (boolesn hilo_actuslizable) : void

getBlodedAlarm (} : HashMap<String, String>
evaluate (String idtg, String clase_ori, Double prob_ori) : boolean

] R R R R A

Figura 69. Clase DecisionMaker Adecuada para la Gestion de Dominios de Clases por Grupo de Seguimiento

La clase DecisionMaker (ver Figura 69), ha incorporado la responsabilidad de obtener el
conjunto de entrenamiento para cada clasificador de un grupo de seguimiento, mediante el
método loadMapaEntrenamiento(). Adicionalmente, la clase DecisionMaker, incorpora tres
métodos centrales:

e getTrainerinstance: A partir del texto con el nombre de la clase totalmente cualificado
(derivada de Trainer), retorna un objeto que representa el conjunto de entrenamiento. El
mismo, serd utilizado mediante polimorfismo por el clasificador, para poder llevar
adelante el entrenamiento supervisado y asi culminar su inicializacidn.

e getClassifier: En caso de estar definido, a partir de un grupo de seguimiento dado, se
retornara su clasificador entrenado para su aplicacion.

e evaluate: A partir del grupo de seguimiento del que se trate, la clase arrojada por el
clasificador y su probabilidad asociada, éste método determina (en base a la informacion

del mapa de entrenamiento) la accidon a seguir; por ejemplo: Notificar, Registrar, etc.
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De este modo, luego de que la funcidn de suavizacidon culmina el andlisis estadistico
coordinado a través de la clase StatisticalAnalizer, informa el objeto DataSetNode (instantanea del
buffer multinivel —ver sub-seccion 7.8-), al clasificador que la instancia de DecisionMaker retorne.
Dicho clasificador, ird informando en linea a la instancia de DecisionMaker, sobre cada decisién a
la que arribe ante cada unidad légica de medicidon evaluada, para que mediante el método
evaluate, decida el curso de accion a tomar.

153




9.1

154

Mediciones

Aspectos de la Implementacion

9.1.1 Paralelismo en
EIPFDcMM

9.1.2 Concurrencia en
EIPFDcMM

Simulacién de un Escenario

Asociado al Caso de Aplicacion

Andlisis de Datos

9.3.1 Variabilidad del Sistema

9.3.2 Analisis de Correlacion

9.3.3 Anadlisis del Incremento
del Tiempo de
Procesamiento

Enfoque Integrado de Procesamiento de Flujos de Datos Centrado en Metadatos de

9 Caso de Aplicacion: Implementacion del
EIPFDcMM

En el capitulo 8, se ha discutidoel contexto de procesa-
miento y cémo éste afecta a la clasificacién de flujos de datos. A
seguir, se discutid el andlisis masivo en linea (MOA) y su relacién
con el procesador de toma de decisiones. Luego, se fundamenté la
eleccién del algoritmo de clasificacion sobre flujos de datos que
utiliza el EIPFDcMM. A continuacién, se analizd la estrategia
mediante la cual, el EIPFDcMM, aplica los clasificadores en linea, a
los grupos de seguimiento como herramienta de soporte de
decision. Luego, se discutid la fase de entrenamiento de los
clasificadores y entonces, se analizd el efecto de los parametros del
proyecto de M&E en la base de datos C-INCAMI, en el
entrenamiento como al momento de tomar una decision.
Finalmente, se analizé cdmo el tomador de decisiones adecuaba su
comportamiento, a partir del andlisis de las decisiones provenientes
desde los clasificadores.

En este capitulo, se discuten los aspectos de
implementacion del EIPFDcMM, y cémo estos influyen al momento
de la simulaciéon del escenario asociado al caso de aplicacién
presentado en la sub-seccién 3.5.

Luego, se discute desde el punto de vista experimental y a
los efectos de validar inicialmente nuestra estrategia de
procesamiento, como se planificd, disefié y ejecutd la simulacién
sobre un escenario asociado al caso de aplicacidn, y cudles fueron
los objetivos que se perseguian a través de la misma.

Finalmente, se analizan los resultados surgidos de la
simulacidn, para poder concluir sobre los objetivos planteados en la
misma.

9.1 Aspectos de Implementacion

Se desarrollé un prototipo en JAVA, empleando el IDE
NetBeans 6.9, que permitid implementar las funcionalidades del
EIPFDcMM. Dicho prototipo, permite a aquellas fuentes de datos
que deseen integrarse con el EIPFDcMM, implementar las
interfaces y hacer uso de sus funcionalidades a partir del paquete
denominado dsips-ma.jar. Dicho paquete, facilita la incorporacion
de la légica de recoleccion y adaptacién asociada a la funcién de
reunién en otros software, independientemente de si estos fuesen
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o no moviles. El paquete dsips-ma.jar, contiene la funcionalidad que inicia con la interface
DataSource (ver sub-seccidn 5.1) para con la fuente de datos, hasta aquella asociada con el
adaptador de mediciones (clase MeasurementAdapter, ver sub-seccién 6.4), la cual permitira
configurar y transmitir las mediciones desde diferentes fuentes de datos a la recoleccion central
de mediciones. La recoleccidon central de mediciones, si bien parte de la funcién de reunién, no
estd incorporado dentro del paquete dsips-ma.jar, sino que es parte del paquete dsips.jar.

El paquete dsips.jar, tiene implementada la Iégica funcional desde la recoleccion central de
mediciones, hasta los clasificadores, tomadores de decisién y notificadores del proceso de toma
de decisién. Dicho paquete, permite embeber el procesamiento central, suavizacion y toma de
decisiones en cualquier software que lo requiera. Para el caso de nuestra simulacion, se ha
implementado la recoleccién mediante servicios web, por lo cual se desarrollé una aplicacion web
denominada dsipsWEB.war, la cual hace uso del paquete dsips.jar para incorporar la ldgica
funcional y hacer publicos los servicios de configuracidén (ver sub-seccién 5.2), los servicios de
transmisién (ver sub-seccidon 6.2), como asi también efectivizar la implementacion del buffer
multinivel (ver sub-seccién 6.5), el proceso de analisis estadistico o suavizacion (ver capitulo 7) y el
proceso de toma de decision (ver capitulo 8).

La simulacidon se desarrollé sobre un sistema de memoria compartida con procesador
Athlon Dual Core de 64 bits, con plataforma Windows Home Premium. Para ejecutar la aplicacién
web (dsipsWEB.war), se utilizé el servidor de aplicaciones Apache Tomcat 6.0.20 con Java Runtime
Environment (JRE) 1.6.0_20, comunicado mediante multihilo, con el software estadistico R
mediante el paquete Rserve. Los clientes se implementaron como aplicaciones desktop, las cuales
a través del paquete dsips.jar, se configuraban y transmitian a los servicios web desplegados en
Tomcat (Divan, 2011; Divan, Olsina, et al., 2011a).

9.1.1 Paralelismo en EIPFDcMM

Como se ha visto anteriormente y en términos generales, la légica funcional del
EIPFDcMM se puede separar en dos areas: la primera estd asociada a la entidad bajo analisis,
desde la cual debemos recuperar las medidas y transmitirlas; y la segunda, se asocia a la recepcion
y procesamiento de las mediciones correspondientes a la entidad bajo analisis.

La primera drea funcional, asociada con la entidad bajo analisis, cominmente es
desplegada sobre dispositivos moéviles los cuales se conectan directamente con sensores
(termdmetros, marcapasos, etc.) para recolectar las medidas. Sobre dichos dispositivos, se ejecuta
la pieza de software que implementa la funcionalidad del adaptador de mediciones (-MA- ver
Figura 12) y por ende, recepta/organiza localmente, previo a la transmisién (mediante servicios
web) a la funcién de reunidn, las mediciones desde los sensores. EI MA, previo a cualquier
transmisién y solo durante su inicializacién, debe registrar ante los servicios web de configuracion
del EIPFDcMM, qué métricas implementara cada sensor al que se asocia y a qué entidad bajo
analisis medira. Esto ultimo, puede verse en la Figura 70 asociada al caso de aplicacién, donde una
cantidad de sensores de marcas/modelos determinados se asocian al paciente 1, y éste al
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dispositivo Palm Treo 750. Una vez configurado, el MA se encuentra listo para informar las
mediciones a la funcidén de reunion.
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Figura 70. Dispositivos Asociados a Pacientes Ambulatorios Trasplantados en el Esquema de Aplicacion del Enfoque
Integrado de Procesamiento de Flujos de Datos Centrado en Metadatos de Mediciones

La segunda area funcional, se asocia a la funcién de reunién, la cual debe receptar los
flujos de datos, reunirlos y remitirlos a un buffer central. Dado que los MA se encuentran
distribuidos geograficamente recolectando mediciones desde sus entidades bajo analisis
asociadas, la forma de receptar los flujos ha sido implementada mediante servicios web
desplegados sobre un servidor de aplicaciones Apache Tomcat 6.0.20 con balance de carga. Esto
permite, receptar los flujos de mediciones en paralelo desde los adaptadores de mediciones, y dar
instruccién de como procesar los mismos ante el buffer en funcién de sus metadatos. La clase
responsable de dar instruccién de procesamiento, en base a los metadatos, se denomina
DsipsProviderCommunication. Dicha clase, presentada en la sub-seccidn 6.7, corresponde a una
clase activa invocada por los servicios web, que permite el acceso al buffer central a través de su
gestor (cuya implementacidn corresponde a las clases BufferTG y BufferMetric analizadas en la
sub-seccion 6.5), y ante cada invocacién de los servicios web por parte de un MA.

No obstante, el hecho de permitir el paralelismo en la recepcidn de mediciones mediante
servicios web, introduce el siguiente interrogante ¢Se podrd regular de algin modo que ante
incrementos abruptos en las tasas de arribo, la tasa de procesamiento no se vea desbordada? La
respuesta en EIPFDcMM fue abordada mediante dos mecanismos complementarios:

a) El buffer local de cada métrica incorpora un comportamiento de cola sincronizada en
cada grupo de seguimiento (ver sub-seccidén 6.5). Dado que tanto para las actividades de
mineria de datos como para las técnicas predictivas, el mayor peso relativo se asocia con
la historia reciente, cada métrica en el buffer (la que luego se convertira en variable bajo
estudio en los analisis estadisticos posteriores y/o técnicas de mineria de datos), incorpora
una cola sincronizada con comportamiento dindmico y limite maximo de crecimiento. Esto
implica que la cola tiene un tamafio finito pre-configurado (el cual puede ser
dindmicamente modificado si se deseara), el cual al llenarse, comienza a descartar en
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forma sincronizada tantos datos antiguos como nuevos deseen incorporarse. De hecho,
suponiendo que por algin motivo se disminuya dinamicamente el tamafo de cola para la
métrica, la cantidad de datos que excedan al nuevo tamafio, seran descartados a partir de
los datos mds antiguos.

b) Load Shedding (ver sub-seccidn 6.6). La idea de la cola sincronizada supone que el gestor
de buffer a nivel de grupo de seguimiento no ha sido desbordado, por lo que al incorporar
la solucién del inciso ‘a’ se incorpora también un cuello de botella en el gestor de buffer a
nivel de grupo de seguimiento (ver sub-seccidn 6.5). Para abordar esta problematica, se
incorpora la técnica de load shedding con descarte selectivo a nivel del buffer de grupo de
seguimiento. Dado que toda medicion, previo a derivarse al buffer a nivel de métrica, debe
primero atravesar el buffer a nivel de grupo de seguimiento, la técnica de load sheeding
basada en metadatos C-INCAMI, permite priorizar las métricas a preservar en caso de
desborde y a través de los metadatos en el flujo (ver sub-seccién 6.1), determinando si la
medicidén es o no prioritaria, a los efectos de su descarte o permitir su avance al siguiente
nivel del buffer. De este modo, se logra regular la tasa de servicio ante incrementos
abruptos en la tasa de arribo a nivel de buffer de grupo de seguimiento.

La siguiente cuestion es, si la clase DsipsProviderCommunication es quien informa al buffer
a nivel grupo de seguimiento las mediciones y éste ultimo mediante load shedding regula la tasa
de arribo versus la tasa de servicio, écomo evitar el desborde a nivel servicios web? Es una duda
razonable, por cuanto lo mismo ocurrié en el buffer a nivel de métrica, cuando se incorporaba la
regulacién mediante cola sincronizada. Esto ultimo, provocd que se trasladase la problematica a
nivel del buffer de grupo de seguimiento, y alli se aplicé load shedding para resolverlo, por ende, si
creciera la cantidad de MA que desean transmitir simultdneamente ¢como se podria resolver? Ello
fue lo que motivd a implementar los servicios web con balanceo de carga. De este modo, ante una
situacién de potencial desborde de todos los nodos Apache Tomcat, bastaria con agregar los
nodos dindmicamente para incrementar la capacidad de balance de carga, sin que sufra riesgo la
aplicacion del EIPFDCMM.

9.1.2 Concurrencia en EIPFDcMM

Una vez recibidos los flujos mediante los servicios web, la responsabilidad de organizar las
mediciones es dada al gestor de buffer a nivel de grupo de seguimientos, instancia de la clase
BufferTG (ver sub-seccion 6.5). Dicha instancia, intentara acceder al mismo en forma concurrente
ante cada peticién de los servicios web y la cuestién es écdmo lograr la unificacién de mediciones,
evitando corrupcion de datos y sin caer en la serializacién? Es por ello que el buffer fue organizado
en varios niveles. Dado que cada MA, invocador por excelencia de los servicios web, transmite
flujos de mediciones en nombre de un grupo de seguimiento, cada instanciacién de servicio web
arrojara mediciones para un determinado grupo. Si en paralelo, otro MA invoca el servicio web
para transmitir mediciones, seguramente corresponderan a otro grupo de seguimiento. De este
modo, si se considera la organizacidon del buffer expuesto en la sub-seccién 6.5, no existira
conflicto en las mediciones, por cuanto la clase BufferTG implementa una tabla de dispersion para
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localizar en tiempo constante el gestor de métricas para el grupo de seguimiento. Localizado éste,
informa dicho gestor al servicio web para que prosiga con el aprovisionamiento de mediciones. De
este modo, la Unica serializacidn posible a nivel buffer de grupo de seguimiento, es el asociado a la
localizacién de la instancia de BufferMetric dentro de la tabla de dispersién, lo cual es un tiempo
constante y reduce notablemente el riesgo de serializacidn.

Como se ha mencionado anteriormente, dado que la cola a nivel buffer de métrica se
encuentra sincronizada, la Unica forma posible de serializacion radicaria en que el mismo MA
invoque por segunda vez los servicios web (a los efectos de transmisidn de mediciones), cuando
aun el buffer a nivel de métrica de su grupo de seguimiento no haya culminado de procesar la
primera invocacién. De ser esta la situacién, se ponen en funcionamiento los mecanismos de load
shedding bajo la politica configurada. Pero supongamos ademds, que la métrica es prioritaria y
por ende atraviesa el mecanismo de load shedding inundando el buffer a nivel de métrica ése
caeria en una serializacién? No, porque como se mencioné anteriormente, lo que prevalece en
EIPFDcMM es la historia reciente, por lo que ante una situacion de este tipo, la sincronizacion de la
cola buscaria evitar corrupcién del dato (por ej.: que la misma métrica para igual grupo de
seguimiento posea dos medidas deterministas diferentes en igual instante de tiempo), y aqui en
cambio, se descartaria automaticamente de la cola (sin mediar andlisis) un volumen de datos
antiguos igual al que desea ingresar, efectuando directamente su reemplazo en igual espacio de
memoria.

9.2 Simulacion de un Escenario Asociado al Caso de Aplicacion

El objetivo de la simulacién de un escenario asociado al caso de aplicacidn, es analizar el
comportamiento del EIPFDcMM, en cuanto al tiempo requerido para procesar, analizar
estadisticamente la ventana de datos, suavizarla y disparar las alarmas pertinentes si fuera el caso,
a medida que varia la cantidad de variables y la cantidad de mediciones (asociadas a cada una de
las variables) en las ventanas de procesamiento (Divan, Olsina, et al.,, 2012). En adelante, se
empleara el término variable o métrica en forma indistinta, dado que a los efectos del analisis
estadistico, la métrica se constituye en variable bajo estudio, independientemente se asocie ésta a
un atributo de entidad o propiedad de contexto.

A los efectos de la regulacidon de la simulacién, se definen las siguientes variables:

e Cantidad de variables (qVar) intervinientes  en una  ventana de
transmisién/procesamiento

e Cantidad de mediciones (meds) informadas dentro de Ila ventana de
transmisién/procesamiento asociada a cada variable

Las variables en gvar, son representadas por las métricas directas que definen qué medir.
En ésta Ultima, se tienen en cuenta tanto las métricas vinculadas a atributos de la entidad como
aquellas vinculadas a propiedades del contexto de la entidad. De este modo, la cantidad de
variables incluye tanto a métricas asociadas a los atributos de la entidad, como asi también a las
propiedades contextuales.
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La simulacién variard desde un minimo de 3 variables hasta 99, como asi también variara
desde 100 mediciones hasta 1000, asociado a cada una de ellas. Se parte de 3 variables como
minimo, para que tenga sentido realizar el analisis de correlacion y el de componentes principales
dado que el objeto final es medir tiempos. Si en la préctica, la cantidad de variables fuese inferior a
3, desde el punto de vista del procesamiento seria beneficioso ya que el volumen de datos se ve
reducido. Se fija un maximo de 99 variables, ya que si bien en la vida real pueden existir proyectos
con mayor cantidad, esta magnitud dado el rango que define, nos permitiria aproximar una
tendencia en cuanto al consumo marginal de tiempo. En cuanto a las mediciones, se parte
aleatoriamente de 100 mediciones para simular un tamano minimo de ventana, si fuese menor el
tamanio, se reitera, seria beneficioso al procesamiento, ya que el objeto en este sentido es medir
tiempo insumido por el andlisis estadistico. Como cota maxima, se toman 1000 mediciones para
cada variable involucrada. El nimero es escogido racionalmente desde el punto de vista de los
data streams, ya que el flujo de datos se caracteriza por transmitir flujos tan pronto como sea
posible y si fuese el caso ideal en forma continua sin interrupciones, el tamafio de la ventana
tenderia a disminuir hasta 1 medicidn por variable. No obstante, se planted la variacién hasta 1000
mediciones previendo la posible incorporacidn de transmisiones asincronas a rafagas.

Téngase en cuenta que el caso maximo analizado considera 99 variables con 1000
mediciones cada una, lo que representa el andlisis estadistico de 99000 mediciones en forma
conjunta, para una ventana dada (1 Unico envio desde la instancia de MeasurementAdapter). La
idea de establecer el madximo de mediciones por variable en 1000, es a los efectos de analizar la
variabilidad del consumo de tiempo marginal a medida que se incrementa el requerimiento de
procesamiento, por lo que nos permitird analizar una tendencia en este sentido, ante el supuesto
caso de que se desee a posteriori analizar 1500, 2000 o mds mediciones por variables.

Téngase en cuenta que cada medicidon sera analizada como un tipo Double de JAVA, por lo
que el requerimiento minimo de memoria, en caso de desear reproducir esta prueba en otra
arquitectura, sera:

Memoria mnima=  (3*(tamafio del Double en la Arquitectura)*100) + Memoria ,rograma +
Memoria g + Memoria gserve
En forma andloga, el tamafio maximo de memoria requerido sera:

Memoria msxima=  (99*(tamafio del Double en la Arquitectura)*1000) + Memoria programa +
Memoria r + Memoria gsepve

De momento, la simulacidon ha planteado dos variables encargadas de regular la misma:
gVar y meds. Dado que el objeto de la simulacidn es medir tiempos, se incorporan las siguientes
variables a la simulacién:

e startup: Tiempo en milisegundos insumido en la apertura de la conexién a Rserve



160

Enfoque Integrado de Procesamiento de Flujos de Datos Centrado en Metadatos de
Mediciones

e gendato: Tiempo en milisegundos insumido en la preparacién del conjunto de datos
aleatorio

e andesc: Tiempo en milisegundos insumido en el Analisis Descriptivo de los datos

e cor: Tiempo en milisegundos insumido en el Analisis de Correspondencias

e pca: Tiempo en milisegundos insumido en el Andlisis de Componentes principales

e total: Tiempo en milisegundos insumido en el proceso total

Asi, la simulacién tomarad los tiempos en milisegundos asociado a cada una de las variables
recientemente indicadas, para cada variacion de las variables gVar y meds. A partir de los datos
obtenidos, es que se realiza el andlisis descriptivo, de correlacién y de componentes principales en
la siguiente sub-seccion.

9.3 Analisis de Datos
A partir de los datos obtenidos desde la simulacién, la Tabla 13 muestra el resumen
descriptivo de las variables asociadas con los analisis estadisticos, inicializacion y tiempo total.

Startup gendato andesc cor pca total \
Minimo 0.00000 0.00000 15.00000 0.00000 0.00000 15.00000
Primer Cuartil 0.00000 0.00000 94.00000 15.00000 16.00000 125.00000
Mediana 0.00000 0.00000 203.00000 16.00000 31.00000 250.00000
Media 0.03561 0.23640 268.60000 24.57000 50.40000 343.00000
Tercer Cuartil 0.00000 0.00000 453.00000 31.00000 63.00000 546.00000
Mé&ximo 47.00000 16.00000 936.00000 110.00000 234.00000 1092.00000
Desv.Standard 1.29363 1.97301 204.16967 23.56094 46.33493 265.65655

Tabla 13. Resumen Descriptivo. Valores expresados en milisegundos (ms)

Las variables startup y gendato, practicamente no inciden en el tiempo total. Esto ultimo,
puede deducirse a partir del tiempo maximo insumido por cada una de ellas y si adicionalmente,
se compara sus desviaciones estandar contra cualquiera de las variables involucradas en el andlisis
estadistico propiamente dicho, la relacién es de al menos 1 a 11,94 (que resulta de
23,56094/1,97301).

De la Tabla 13, surge que la variable andesc tiene una alta incidencia en el tiempo total y le
seguiria en orden descendente las variables pca y cor. De igual modo, la variable andesc es la que
mayor desvio estandar presenta (204,16967), seguido por pca (46,33493) y cor (23,56094), lo que
considerando las medianas, medias, maximos y minimos estaria indicando un desplazamiento de
la media hacia valores superiores.

El boxplot de la Figura 71, permite identificar visualmente cémo los mdaximos de cada
variable empujan la media hacia valores superiores, principalmente en las variables andesc y total.
Adicionalmente, puede observarse que las variables pca y cor presentan outliers superiores
(representados con circulos en el boxplot), lo cual indicaria posibles demoras adicionales a la
normal, que podrian asociarse con el crecimiento de la ventana de procesamiento.
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Figura 71. Boxplot de las variables andesc, cor, pcay total

La Figura 72 permite visualizar el comportamiento conjunto, de la evolucién en la cantidad
de mediciones, la cantidad de variables y el tiempo total del proceso en milisegundos. Desde la
vista frontal tiempo-mediciones, puede observarse que a medida que se incrementa la cantidad de
mediciones, la evolucion del tiempo total del proceso no es significativa. Por el contrario, desde la
perspectiva variables mediciones (ver Figura 73), el incremento en la cantidad de variables
produce incrementos temporales visualmente superiores a los primeros.

Tiempo (ms)

CantMediciones

CantVarlables

Figura 72. Evolucion del tiempo, cantidad de variables y cantidad de mediciones. Vista Frontal Tiempo-Mediciones.
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Figura 73. Evolucidn del tiempo, cantidad de variables y cantidad de mediciones. Vista Frontal Variables-Mediciones.

Los incrementos temporales que produce el incremento en la cantidad de variables es
visualmente superior al que produce el incremento en la cantidad de mediciones (ver Figura 72 y
Figura 73). Adicionalmente, se puede observar desde una perspectiva superior de la grafica (vista
superior de los ejes variables — mediciones, en la Figura 74), analizdndola desde la perspectiva
temporal, que a medida que la cantidad de variables se incrementan comienzan a aparecer picos
de procesamiento.

Tiempo (ms)

CantMediciones

Figura 74. Evolucidn del tiempo, cantidad de variables y cantidad de mediciones. Vista Superior Mediciones-Tiempo.

En este ultimo sentido, puede diferenciarse claramente dos zonas visuales, una que podria
denominarse “serena”, donde el incremento en el nimero de variables y observaciones no afectan
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el normal crecimiento al tiempo global, y otra que podriamos denominar “picada” (por su forma),
donde el incremento de las variable incorporan cierto grado de volatilidad, dado por la aparicién
de outliers en el tiempo global de procesamiento.

9.3.1 Variabilidad del Sistema

Esta seccidn, tiene por finalidad, analizar los factores que incorporan mayor variabilidad en
el sistema, en funcién del andlisis descriptivo de datos discutido anteriormente. A los efectos de
analizar las variables que mads aportan a la variabilidad global del sistema, se aplica el analisis de
componentes principales (PCA), mediante la utilizacién de la matriz de correlacidn, exponiéndose
en la Figura 75, la variabilidad explicada para cada componente principal. Como se puede apreciar
en la Figura 71, existen variables que presentan outliers. Esto ultimo, implica que si se deseara
efectuar el analisis de componentes principales, empleando matriz de covarianza en lugar de
matriz de correlaciéon, se estaria incorporando un problema por cuanto el outlier afecta, al igual
qgue a la media aritmética, al calculo de la matriz de covarianza, arrastrando sus valores hacia la
zona de incidencia del outlier (sea superior o inferior).

Componente sd var % Explicada | Acumulada
1 2,1546760750 4,6426289882 58,03% 58,03%
2 1,0553707930 1,1138075107 13,92% 71,96%
3 0,9974267030 0,9948600279 12,44% 84,39%
4 0,9893999600 0,9789122808 12,24% 96,63%
5 0,3768626410 0,1420254502 1,78% 98,40%
6 0,3235947290 0,1047135486 1,31% 99,71%
7 0,1518239450 0,0230505103 0,29% 100,00%
8 0,0012977970 0,0000016843 0,00% 100,00%
8,0000000010

Figura 75. Variabilidad Explicada de los Componentes Principales

Notar que el primer componente principal (PC), explica por si solo el 58% de la variabilidad
del sistema. De este modo, es sumamente interesante analizar la composicion de los aportes del
primer componente principal, el cual se muestra en la Tabla 14 como salida del software R.

qVar -0,428 0,302 0,374 -0,202 0,731 0,000 0,000 0,000
meds -0,144 -0,868 -0,165 0,113 0,384 -0,188 0,000 0,000
stratup 0,213 -0,970 0,110 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
gendato 0,104 0,132 0,983 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
andesc -0,449 0,189 0,314 -0,537 -0,602 0,000 0,000 0,000
cor -0,434 -0,141 -0,738 -0,487 0,000 0,000 0,000 0,000
pca -0,435 -0,182 -0,223 0,822 0,167 -0,137 0,000 0,000
total -0,460 0,103 0,137 -0,379 0,783 0,000 0,000 0,000

Tabla 14. Salida del software R para el Andlisis de Componentes Principales

El andlisis de componentes principales, confirma que el tiempo asociado a las variables
startup y gendato, practicamente no inciden en el componente principal (PC) 1. No obstante, ello
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no significa que se debe descartar en términos de variabilidad, dado que representa la variable de
mayor aporte en PC 3, donde explica el 12,44% de la variabilidad del sistema.

La PC 1 confirma lo esquematizado visualmente en el andlisis descriptivo (ver Figura 72 y
Figura 73). Esto es, que el incremento de las mediciones no aporta inicialmente demasiado al
tiempo total de procesamiento, mientras que si lo hace de un modo relativamente homogéneo
gvar, andesc, total, pca y cor. En forma andloga a lo dicho en el parrafo anterior, no debe
descartarse a meds solo por que aporta poco a la variabilidad en PC1, ya que es la variable que
mas aporta en PC2, donde explica el 13,92% de la variabilidad del sistema.

De este modo, PCA nos permite determinar tres ejes claros de variabilidad: 1) PC 1, el cual
se nutre principalmente de las variables qvar, andesc, total, pca y cory explica el 58,03% 2) PC 2, el
cual se nutre principalmente de meds y explica el 13,92% vy finalmente, 3) PC 3, el cual se nutre
principalmente de startup y explica el 12,44%. De este modo, los tres primeros componentes
principales explican el 84,39% de la variabilidad del sistema.

9.3.2 Analisis de Correlaciéon

Dado que se ha detectado la presencia de outliers en alguna de las variables bajo estudio,
es conveniente emplear la matriz de correlacién para eventualmente detectar posibles relaciones
lineales entre las variables.

> cor(matriz)

gVar meds Startup GenDato LnDe=sc
gVar 1.000000=e+400 £.942024e=-05 -0.03%988126% 0.124507229 0.971£9273
meds £.942024=-05 1.000000e+00 -0.044269866 0.034513644 0.12442329
Startup -3.988127e-02 -4.42§987e-02 1.000000000 -0.003413529 -0.02989642
GenDato 1.245072e-01 3.451364e-02 -0.00341352% 1.000000000 O0.13021685
AnDesc 9.716927e-01 1.244233e-01 -0.029896421 0.130216851 1.00000000
Cor 7.8536032-01 3.99879%9e-01 -0.02873049%92 0.100511248 0.84501302
Pca 7.735025e-01 4.491646e-01 -0.011535517 0.106564187 O0.84588770
Total 9.520086e-01 2.094318e-01 -0.0226930%6 0.1347355993 0.99177132
Cor Fca Total
gvar 0.78536035 0.77350250 0.95200862
meds 0.39987990 0.44916456 0.20943178
Startup -0.02873049 -0.01153552 -0.02269310
GenDato 0.10051125 0.10656419 0.134735899
InDesc 0.84501302 0.84588770 0.99177132
Cor 1.00000000 ©0.88982053 0.89385578
Fca 0.88982053 1.00000000 O0.90409854
Total 0.89385578 0.90409854 _1.00000000

Figura 76. Salida del Analisis de Correlacion del software R

En principio y por lo expuesto en la Figura 76, existiria una fuerte correlacién entre gvar
(cantidad de variables) para con las variables andesc, cor, pca y total, pero no ocurre lo mismo con

la_cantidad de mediciones (meds). Esto ultimo, ratifica analiticamente lo que se exponia

graficamente con respecto a los incrementos en el tiempo total en las figuras Figura 72 y Figura
73.
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Se puede observar en la Figura 76, correlaciones entre total con respecto a pca, cor y
andesc. Ello es asi, dado que total se compone de la sumatoria de los anteriores, y como pudo
observarse en el analisis descriptivo, son quienes definen el valor final del tiempo total de
procesamiento. De este modo se podria indicar que el PC 1 es en realidad explicado por gvar y
total. De este modo, si se aplicase PCA solo sobre meds, qvar y total, es decir que se extraerian las
variables correlacionadas, debiera arrojar un resultado similar al indicado en el PCA original (ver
Figura 77 y Figura 75).

Componente sd var % Explicada [Acumulada
1 1,4052728000 1,9747916424 65,83% 65,83%
2 0,9999812000 0,9999624004 33,33% 99,16%
3 0,1588897000 0,0252459368 0,84% 100,00%

Figura 77. Componentes Principales sin variables correlacionadas

Segln lo expuesto en la Figura 77, entre la primera y segunda componente se explica
practicamente la variabilidad completa del sistema. En funcién de esto, es de suma importancia
analizar la composicién de cada una de las componentes principales del PCA sin variables
correlacionadas (ver Tabla 15).

gVar 0,691 0,215 0,691
meds 0,152 -0,977 0,152
total 0,707 -0,707 0,000

Tabla 15. Salida del software R para PCA. Composicion de componentes basados en variables no correlacionadas

Es importante destacar, que quienes vuelven a explicar la variabilidad del sistema son gvar
y total a través de PC 1, siendo la variable meds la de mayor aporte en PC 2. De este modo se
deduce, que la principal variabilidad del sistema dentro del contexto de las pruebas realizadas va
de la mano con la cantidad de variables, y en menor medida con la cantidad de mediciones.

9.3.3 Anadlisis del Incremento del Tiempo de Procesamiento

De acuerdo al analisis realizado en las sub-secciones 9.3.1 y 9.3.2, se sabe que el
incremento en el tiempo de procesamiento, estd influido principalmente por la evolucion del
numero de variables mas que por el incremento en la cantidad de mediciones en cada ventana de
procesamiento.
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Figura 78. Evolucion del tiempo de procesamiento en funcion de la cantidad de variables

Con el objeto de ratificar estadisticamente el coeficiente de correlacion (basado en
Pearson) entre la variable total y gvar, a continuacién se expone el intervalo de confianza para las
variables mencionadas y el coeficiente dado con un nivel de confianza de 0.95.

Pearson's product-moment correlation
data: parte[, 1] and parte][, 2]

t=112.9214, df = 1318, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0
95 percent confidence interval:

0.9466804 0.9568162

sample estimates:

cor

0.9520086

Figura 79. Intervalo de Confianza para el Coeficiente de Correlacion entre la variable total y qvar (Nivel de Confianza
de 95%)

La probabilidad arrojada por el test es claramente inferior a 0,05. De este modo, existiria
correlaciéon y su intervalo de confianza [0,946 ; 0,956], indica claramente que no se corre riesgo de
incorporar al 0 dentro del mismo. Esto ultimo, representa un riesgo que podria darse, incluso
aunque se dispusiera de un coeficiente de correlacion alto, motivo por el cual se justifica el analisis
del intervalo de confianza. Asi, queda demostrado analitica y graficamente, que el coeficiente de
correlacién entre la variable gvar y total es confiable y expondria una fuerte relacién lineal entre
ellas.

La Figura 78 muestra la evolucidn del tiempo de procesamiento en funcién de la cantidad
de variables. El comportamiento del tiempo total en funcién de la cantidad de variables es
aproximadamente lineal, en términos visuales, lo cual es corroborado analiticamente mediante la
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matriz de correlacién de la Figura 76, la que expone un coeficiente de correlacién de 0.95 en
ambas variables.

La Figura 78 se ha construido, fijando en 1000 las mediciones (variable meds) vy
obteniendo los datos del tiempo y cantidad de variables sobre sus respectivos ejes. Ello representa
en realidad, un corte en el plano sobre grafico de superficie expuesto en la Figura 72, Figura 73 y
Figura 74 respectivamente.
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Figura 80. Evolucion del tiempo unitario de procesamiento en funcion de la cantidad de variables

La Figura 80 muestra el incremento unitario de tiempo de procesamiento en milisegundos,
a medida que evoluciona la cantidad de variables. De este modo, se puede apreciar que el
incremento unitario del tiempo de procesamiento por cada variable que se incorpore (incremento
marginal del tiempo), es de + 50 milisegundos.

Es importante destacar observando a la Figura 80, que cuando el tiempo total de
procesamiento esta en funcion de 35 a 70 variables, se presenta un comportamiento atipico. Este
mismo comportamiento, ya habia sido sefalado en el grafico de superficie en la Figura 72 y en la
Figura 73. Dicho comportamiento, posiblemente se manifieste por la transicién en el volumen de
datos, teniendo en cuenta la cantidad de variables y su localizacién en los caches primarios,
secundarios y memoria principal de la computadora.

Finalmente, debe destacarse que las conclusiones a las que aqui se han arribado, fruto del
analisis de los datos surgidos de la simulacién, son validas en la medida que se acoten a la actual
simulacidn y para el escenario planteado. Bajo ningun punto de vista, las conclusiones pueden ser
generalizadas a otros escenarios. Para esto ultimo, se requiere de un analisis estadistico de mayor
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alcance, en donde se someta nuestra estrategia de procesamiento a otros escenarios, se
comparen los resultados de los mismos (sobre la misma base en que aqui se definié para la
simulacidn), y se realicen diferentes contrastes de hipdtesis (décima), para aceptar o no los
resultados aqui presentados.
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10 Conclusmnes 10.1 Contribuciones
10.1.1 Desde el punto de vista de las

En este capitulo, se concluye con las contribuciones
realizadas, resaltando los principales aspectos de las mismas, y
finalmente, se analiza el trabajo a futuro, delineando potenciales
nuevos enfoques y aspectos adicionales de validacidn.

10.1 Contribuciones

Fuentes de datos vy su
procesamiento

Desde el punto de vista
detectivo

Desde el punto de Vvista
predictive

En esta tesis se presentd el Enfoque Integrado de Desde el punto de vista de
implementacién y simulacidn
del enfoque integrado

10.2 Trabajo a Futuro

Procesamiento de Flujos de Datos centrado en Metadatos de
Mediciones (EIPFDcMM). El mismo fue disefiado e implementado
bajo la premisa de permitir la incorporacidon de fuentes de datos
heterogéneas, cuyos flujos de mediciones estructurados vy
enriquecidos con metadatos embebidos basados C-INCAMI,
permitieron realizar andlisis estadisticos de un modo consistente a
los efectos de implementar un comportamiento detectivo y a su
vez, permitiendo incorporar informaciéon contextual a las
mediciones, para enriquecer la funcién de clasificacion con el
objeto de implementar el comportamiento predictivo. Tanto la
implementacion del comportamiento detectivo como del predictivo
tienen asociados mecanismos de alarma, lo que permite proceder a
la notificacidn ante la eventual identificacidon de una zona de riesgo.

Para el disefio e implementacion del EIPFDcMM, se
debieron integrar conocimientos y tecnologias de distintas areas de
investigacion, como son el area de Ingenieria del Software, Mineria
de Datos, Bases de Datos, Estadistica, entre otras. Como
consecuencia, los aportes realizados son interdisciplinarios.

A continuacion se analizan los resultados obtenidos,
teniendo en cuanta las principales contribuciones realizadas en las
distintas areas.

10.1.1 Desde el punto de vista de las fuentes de datos y su

procesamiento

Los dispositivos de medicion, normalmente poseen su
propia estructura interna de gestidn de datos, por lo que en la gran
mayoria de los casos, la recoleccion de tales datos, se asocia a
productos y/o servicios adicionales del fabricante del dispositivo.
Por lo que es posible que intervengan diferentes tipos de
dispositivos en un proceso de medicidon, y que pertenezcan a
diferentes fabricantes. Esto ultimo, conlleva a un incremento en la
complejidad con respecto a la recoleccion de los datos, con la
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situacion adicional, de que los datos a recuperar son eso, solo datos, adolecen de informacién
complementaria que permitan inferir su significado o bien contextualizarlos.

El EIPFDcMM plantea por un lado, la incorporacion de C-INCAMI junto con su base
conceptual ontoldgica, como elemento fundamental para incorporar metadatos en forma
conjunta a los datos, con el objetivo de permitir inferir el significado de un dato como asi también,
el de contextualizar el entorno donde la medida es obtenida. Por otro lado, permite la integracion
de cualquier fuente de datos que implemente la interface DataSource.

De este modo, el EIPFDcMM contribuye a la repetitividad, consistencia y automatizacion
del proceso de medicién y evaluacidn a partir de data streams, incorporando una estructura a los
datos del flujo (sub-secciéon 6.1), que permite incorporar significado del dato a procesar,
sustentado en la base conceptual del marco formal de medicidn y evaluacién C-INCAMI.

Ademads, el EIPFDcMM contribuye al proceso de medicidn, permitiendo la incorporacién
de cualquier fuente de datos, independientemente del fabricante, en la medida que implemente la
interface DataSource. Dicha interface, posee una serie de métodos, cuyos objetivos se encuentran
claramente establecidos (sub-seccién 5.1), los que permiten establecer la comunicacidon en un
lenguaje homogéneo, entre fuentes de datos y adaptador de mediciones (sub-seccidn 6.4).

El hecho de incorporar metadatos junto a las mediciones dentro de los flujos de datos, le
permite al EIPFDcMM hacer trasparente la asociacidon de una medida determinada, con respecto a
una métrica asociada la que a su vez, puede cuantificar tanto a un atributo de una entidad bajo
analisis como a una propiedad de contexto de un entorno o contexto definido. Tales asociaciones,
se basan en la definicion de un proyecto de M&E, sobre el cual se configuran luego las fuentes de
datos (capitulo 5). Esto le permite al EIPFDcMM, entre otras cuestiones, conocer la definicidn
formal de la métrica a la que se asocia la medida (escala, tipo de escala, unidad, etc.) y el nivel de
prioridad de una métrica con respecto a otras métricas. De este modo, nuestra estrategia de
procesamiento incorpora técnicas de descarte selectivo (sub-seccion 6.6), basadas en los
metadatos definidos y adicionalmente, sustentados sobre la base conceptual de C-INCAMI, lo que
permite evitar desbordes en la cola de servicio bajo conocimiento de la prioridad o importancia
relativa del dato que se descarta. De este modo, nuestra estrategia contribuye al proceso de
medicidn, incorporando técnicas que evitan el desborde en la cola de servicios para la recoleccion
de mediciones, analizando conceptualmente la importancia relativa de cada medida, en funcién de
la base conceptual sobre la que se sustenta.

10.1.2 Desde el punto de vista detectivo

Como se menciond en la sub-seccidn anterior, normalmente los dispositivos de medicion
arrojan solo datos, careciendo de informaciéon que permitan inferir su significado o bien,
contextualizar el entorno donde la medida fue obtenida. En este sentido, independientemente de
la obtencién del dato, el hecho es écdmo saber si el dato obtenido es esperado, racional por
ejemplo si el dispositivo sufrié algun desperfecto o bien requiere de una calibracidon? Si no
existiera contra qué comparar el dato, es decir se adoleciera del patrdn referencial, no se podria
concluir nada al respecto. Es aqui en donde nuestra estrategia realiza una importante
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contribucién, dado que al incorporar los metadatos al flujo de mediciones, es posible identificar a
gué métrica corresponde una medida y por ende, obtener su definiciéon formal.

El hecho de contar con la definicion formal de una métrica (escala, tipo de escala, unidad,
etc.), permite que se conozca instantaneamente, si la medida se encuentra dentro de su dominio
de definicion y de este modo, identificar inmediatamente si una fuente de datos sufre algun
inconveniente o bien, se encuentra descalibrada.

Es mds, nuestra estrategia de procesamiento, plantea como contribucién adicional, la
incorporacidon de sinopsis (sub-secciéon 7.7) a diferentes niveles de granularidad y basada en
metadatos. Esto permite, por un lado responder a consultas ante cortes no previstos de la fuente
de datos, y por otro lado, analizar las sinopsis en diferentes niveles de detalle de la métrica. En
este ultimo sentido y dado la estructuracién del acceso a las sinopsis, se cuenta con resimenes
estadisticos de una métrica a nivel general o bien, a nivel de grupos de seguimiento. Esto facilita,
por un lado, calcular una distancia entre la métrica circunscripta a un grupo de seguimiento con
respecto al nivel general, y por otro lado, calcular la distancia entre grupos de seguimiento para
dicha métrica a los efectos de determinar un grado de similitud.

Ademas, el hecho de mantener una sinopsis por cada métrica en cada grupo de
seguimiento, es decir, el hecho de mantener el comportamiento estadistico descriptivo que posee
cada métrica en cada grupo de seguimiento en particular, permitiria a futuro, incorporar técnicas
de agrupamiento (clustering), que identifiquen grupos de seguimiento con comportamientos
similares, afiadiendo un nuevo tipo de analisis a la estrategia de procesamiento.

Un beneficio derivado de la gestidon de sinopsis y sus diferentes niveles de granularidad,
radica en la capacidad de identificar instantdneamente outliers para una métrica dada. En efecto,
una vez que se obtienen las medidas descriptivas, la determinacién de un valor que se comporta
en forma diferente a la serie general de datos, corresponde a la aplicacién de una férmula
mediante el empleo de rangos inter-cuartiles. Adicionalmente, mediante el analisis de la tasa de
cambio del coeficiente de variacion, es posible detectar inicialmente, si se estd incorporando ruido
en la serie de mediciones de una métrica dada. Dado que tales andlisis se aplican a nivel de
métrica, y en donde cada sinopsis corresponde a una métrica en particular para un nivel de detalle
dado (sea a nivel global o por grupo de seguimiento), es posible aplicar la deteccién de outlier o
ruido en cualquiera de dichos niveles.

10.1.3 Desde el punto de vista predictivo

Nuestra estrategia de procesamiento, ha incorporado la implementacién algoritimica de
clasificacion en linea del framework MOA (Bifet, Holmes, et al., 2010). Dicho framework, tiene
como fortaleza el hecho de poseer una algoritmica adaptada al procesamiento especifico de flujos
de datos, lo que permite claramente diferenciarlo de entornos de mineria de datos tradicionales.
No obstante, no estd dentro del alcance de dicho framework, el analisis del significado del dato o
su contexto, sino que su objetivo se acota a la algoritmica de clasificacion propiamente dicha,
entre otras funciones de mineria de datos. De este modo, MOA toma el dato como tal, es decir,
diferencia los tipos de datos (entero, flotante, etc.) pero desconoce el dominio, unidades, escalas,
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tipo de escalas, etc. sobre el que se define cada uno de ellos. Por ejemplo: si se considera una
métrica para valor de la temperatura axilar, MOA podria recibir un valor asociado de 150 y lo
procesaria, pero la cuestiéon de fondo es édicho valor es racional? Claramente no, pero ello lo
sabemos en base a la definicién formal de la métrica. Ahora bien, si la métrica estuviera referida al
valor de la temperatura de un horno pirolitico, el valor 150 seguramente seria racional. De este
modo, écomo MOA puede diferenciar una u otra situacién? Claramente no puede, sin embargo no
es su principal objetivo. Alli es donde se incorpora la contribucién de nuestra estrategia, el
clasificador solo recibe mediciones consistentes, es decir, cuyos valores corresponden a su
dominio.

Por lo que el clasificador no sélo se ve beneficiado por la consistencia del dato que le
ingresa, lo cual le permite una mayor consistencia en el andlisis, sino que también el enfoque se
encarga de traducir a datos (para MOA), mediciones asociadas a métricas de atributos de entidad
como de propiedades de contexto, incorporando informacidn que permite circunscribir el
contexto de medicién y siendo capaz, de interpretar el modelo de clasificacion, comprendiendo si
los discriminadores del modelo de clasificacion, corresponden a atributos o propiedades del
contexto.

Adicionalmente y gracias a la adecuacién de la algoritmica de MOA al procesamiento de
flujos de datos, el procesamiento de nuevas mediciones arribadas en los flujos como unidades
l6gicas de medicidn (sub-seccion 4.3.3), permite actualizar al clasificador no sélo con mediciones
de un atributo de la entidad, sino también con la situacién del entorno, a través de métricas
asociadas con sus propiedades de contexto. De este modo, el clasificador se ajusta tanto a la
entidad bajo andlisis como a su contexto inmediato del cual parten sus medidas.

Por otra parte, otra contribucion interesante de nuestra estrategia de procesamiento, es la
asociacion de cada clasificador a un grupo de seguimiento. Por ende, existirdn tantos clasificadores
como grupo de seguimiento, permitiéndose un seguimiento y clasificacion personalizado al
mismo. La idea de grupo de seguimiento en este sentido, es de suma utilidad al momento de
monitorear personas u objetos en movimiento. Esta Ultima situacién, fue la presentada en el caso
de aplicacidon de la sub-seccidon 3.5, donde la entidad bajo andlisis corresponde al paciente
trasplantado ambulatorio, y gracias al concepto de grupo de seguimiento, fue posible diferenciar a
un paciente de otro, incluso adecuando el comportamiento predictivo a las mediciones
particulares que arriben para cada paciente. De este modo, se deduce que los mecanismos de
alarma terminan estando en funcién del propio grupo de seguimiento y de su contexto, aunque es
posible que rijan normativas generales que apliquen a todos los grupos, tal y como se analizé con
los parametros asociados al analizador estadistico y al tomador de decisiones (sub-secciones 7.11
y 8.6 respectivamente).

Por ultimo, un aspecto considerado en EIPFDcMM es que, independientemente de si se
detecta una situaciéon potencialmente andmala en el andlisis estadistico o bien durante la
clasificacion, el tomador de decisiones, en base a los parametros del proyecto de M&E, tiene la
potestad de dar curso u omitir una alarma. En nuestra estrategia de procesamiento, el mecanismo
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de alarmas esta planteado de tal modo, que es muy simple extender los tipos de notificacién para
futuras implementaciones (sub-seccidon 7.10), por lo que sdélo es necesario implementar la
interface AlarmCarrier. De este modo, detectada la situacidon en linea, la misma es notificada al
tomador de decisiones junto con la informacidn estadistica, si estuviese disponible (capitulo 7),
para emplear la instancia de la clase que implemente la interface AlarmCarrier (asociada al
tomador de decisiones), a los efectos de dar curso a la notificacidon. Notar, que la peor situacién
que se informa al tomador de decisiones es detectiva, y si la misma, proviene del clasificador, se
estaria actuando preventivamente en base a la experiencia adquirida.

10.1.4 Desde el punto de vista de implementaciéon y simulacién del enfoque integrado

El EIPFDcMM cuenta con un prototipo implementado en lenguaje Java. El sistema se ha
subdividido en dos paquetes principales: a) dsips-ma.jar b) dsips.jar. El primer paquete,
corresponde al subconjunto de funcionalidades que se implementan para la recoleccidon de
mediciones y por ende, es donde reside, entre otros, la interface DataSource a implementar por
las fuentes de datos. El segundo paquete, contiene la totalidad de la ldgica funcional que va desde
la recepcidon de las mediciones a partir de uno o mds adaptadores de mediciones, hasta la
notificacién de alarmas. Adicionalmente, se desarrollé una aplicacién web, denominada dsipsWEB,
la que permitié desplegar los servicios de configuracion y transmision (ver capitulos 5 y 6),
haciendo uso del paquete dsips.jar, a través de Apache Tomcat 6.0.20 con balance de carga. De
este modo, nuestra estrategia de procesamiento, cuenta con una herramienta prototipica, que
aplica todos los conceptos discutidos en esta tesis.

El desarrollo del prototipo ha servido, en primer lugar, como prueba de conceptos del
enfoque integrado, considerando sdélo aquéllos fundamentos, métodos y procedimientos
empleados en esta tesis. De este modo, queda abierta la posibilidad no sélo a incorporar mejoras
conceptuales a nuestra estrategia de procesamiento, sino también a discutir aspectos puntuales
de implementacién de nuevos procedimientos, que deriven en una mejora del prototipo. Por
ejemplo, en un futuro, se podria plantear el reemplazo de MOA, por algoritmos de clasificacién en
linea basados en implementaciones en lenguaje C y enlazadas a clases Java mediante JNDI.
Adicionalmente, podrian plantearse pruebas de rendimiento del prototipo actual versus las nuevas
implementaciones, para establecer una medida comparativa de mejora. En segundo lugar, el
prototipo fue de suma utilidad para el disefio y ejecucién de la simulacién del caso de estudio
presentado en la sub-seccién 3.5.

De este modo, el prototipo es en definitiva, una importante contribucidn asociada a esta
tesis, por cuanto no sélo permite validar aspectos conceptuales de la misma, sino que incorpora la
posibilidad de plantear mejoras en términos de implementacién, que adecuen al prototipo en
otros contextos de procesamiento, tales como entornos méviles, computacién en grilla, etc.

A partir del prototipo del EIPFDcMM, se planificd, disefio y ejecutd en forma experimental,
una simulacién (capitulo 9) sobre el caso de aplicacién de la sub-seccidon 3.5. Tal simulacidn,
permitié validar inicialmente la estrategia de procesamiento, con respecto a la integracion de
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fuentes de datos, como asi también, en cuanto a la consistencia de los datos y su posterior
analisis. De dicha simulacion, surgieron resultados a destacar tales como:

1. Se obtuvo un umbral mdximo de procesamiento de 1 segundo, para procesar 99 variables
(o métricas) con 1000 mediciones cada una

2. El tiempo total de procesamiento es afectado primariamente por el incremento en la
cantidad de variables (o métricas) y en mucho menor medida por el incremento de las
mediciones

3. Elincremento de la variabilidad del sistema estd mayormente influido por el incremento en
la cantidad de variables (o métricas)

4. El andlisis descriptivo es quien insume la mayor proporcion del tiempo total de
procesamiento

Cabe indicar que la simulacién corresponde a una necesidad experimental de validar
inicialmente la estrategia de procesamiento sobre un caso de aplicacion, pero ello no supone que
sus resultados sean estadisticamente validos (en el sentido de validez externa o de generalizacién
de conclusiones). Los resultados enunciados solo son vélidos, en la medida que se circunscriban al
caso de aplicacién planteado. Para lograr que tales resultados sean estadisticamente validos y
generalizables, la estrategia de procesamiento debiera ser sometida a diferentes escenarios,
basarse en la misma definicion de variables de la simulacion, recolectar las mediciones y plantear
diferentes contrastes de hipdtesis para aceptar o no, cada una de las conclusiones parciales
enumeradas anteriormente. Hecha esta aclaracidn, si se analiza el tiempo mdaximo obtenido en la
simulacidn, para detectar anomalias en pacientes trasplantados ambulatorios, la estrategia de
procesamiento ajustaria sin inconvenientes para su aplicacion en la deteccion de riesgos en la
salud de los mismos, dado que en solo 1 segundo, se estaria analizando el conjunto de indicadores
del paciente como de su contexto, para proceder a notificar ante un riesgo en la salud del mismo.

Otro aspecto interesante a destacar de nuestra estrategia de procesamiento, es que
mediante el analisis estadistico en linea del flujo de mediciones, permite detectar asociaciones
entre métricas, sean éstas dentro del grupo de seguimiento o bien, entre métricas de diferentes
grupos de seguimiento. Esto representa una contribuciéon importante, por cuanto permite
detectar en tiempo real, situaciones de arrastre de una métrica sobre otras, que pudieran
significar que la entidad bajo analisis, termine en una zona de riesgo. Esta ultima situacién ha sido
esquematizada en la Figura 16, del caso de aplicacidn presentado en la sub-seccién 3.5.

10.2 Trabajo a Futuro

Una linea de avance estd asociada a extender las funciones de mineria de datos sobre
nuestra estrategia de procesamiento. En este sentido, nuestra estrategia sélo ha abordado la
clasificacion y en particular los arboles de clasificacién incrementales, quedando abierta la
posibilidad de incorporar otras estrategias de clasificacion, como por ejemplo redes bayesianas o
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bien, incorporar nuevas capacidades funcionales, como el agrupamiento (clustering) en grupos de
seguimiento, entre otras. De hecho, actualmente se esta avanzando en una linea de investigacién
de modelado de informacién de contexto y algoritmos para el calculo de similitud de contexto,
llevada a cabo por otros integrantes de nuestro grupo de I+D (Molina, Rossi, et al., 2010), cuyos
resultados podrian complementar, la aplicacion de técnicas de agrupamiento sobre flujos de
mediciones en linea.

Si bien nuestra estrategia, ha planteado las diferentes componentes que intervienen
desde la recoleccion de mediciones hasta la notificacion de alarmas, no se ha formalizado el
proceso tal como se ha realizado en Becker et al (Becker, Molina, et al., 2010). Por lo que un
trabajo a futuro serd la formalizacién del proceso asociado al enfoque integrado de procesamiento
de flujos de datos centrado en metadatos de mediciones.

Finalmente, otro trabajo a futuro (como se ha indicado en la sub-seccién 10.1.4), se
corresponde con la necesidad someter experimentalmente nuestra estrategia de procesamiento a
diferentes escenarios, basado en el disefo, planificacidon y ejecucion de la simulacién del capitulo
9, a los efectos validar estadisticamente los resultados parciales obtenidos.
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En este apéndice, nos proponemos analizar los aspectos
conceptuales destacados de la base de datos C-INCAMI (referida
como C-INCAMI DB en la Figura 11) y como éstos inciden en el
comportamiento del prototipo asociado al EIPFDcMM.

En primer lugar, el apéndice abordard los aspectos
conceptuales asociados a la definicién de un proyecto de M&E, el
cual sirve como punto de partida para llevar adelante la
configuracion de las fuentes de datos, oportunamente analizadas
en el capitulo 5y 6.

Seguido, se analizan los aspectos asociados a la definicion
de una métrica, sea que ésta se asocie a un atributo o bien, a una
propiedad de contexto. Estos aspectos son fundamentales al
momento de definir los grupos de seguimiento, recoleccién de
mediciones, etc. como asi también su impacto en la organizacion de
las mediciones para su posterior andlisis estadistico, tal y como se
ha expuesto en los capitulos 4 y 6.

Por ultimo, se analizan los conceptos asociados a la
definicidon de los indicadores y los mecanismos de alarmas. Tales
definiciones, son de vital importancia a los efectos de guiar el
comportamiento de las técnicas estadisticas, los clasificadores on-
line, como asi también las alarmas que pudiesen dispararse, tal y
como se analizé en los capitulos 7 y 8, junto con la simulacién del
capitulo 9.

A.1 Modelo Conceptual asociado a la definicion
del proyecto de M&E

El modelo conceptual subyacente a la base de dato C-
INCAMI, se basa en una aproximacion relacional del marco de M&E
C-INCAMI, ya presentado en la sub-seccidon 2.2.3 y el capitulo 4.
Dado que el modelo de base de datos ldgico, asociado con la base
de datos C-INCAMI, ha sido desplegado sobre un contexto
relacional y partiendo de que el marco C-INCAMI se sustenta en el
paradigma orientado a objetos, es légico que nuestra aproximacion
haya requerido algin ajuste en términos de implementacién, que
permitan compatibilizar ambos paradigmas, en post de mantener
intactas las cuestiones conceptuales del marco.

Al

A2

A3

Modelo conceptual asociado a la
definicion del proyecto de M&E
Modelo conceptual asociado a la

definicion de la métrica

Modelo Conceptual asociado a la
definicién de indicadores y mecanismos

de alarmas
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Figura 81. Vista Relacional del sub-esquema de la base de datos C-INCAMI asociado con la definicion del proyecto de

M&E

La Figura 81 muestra el sub-esquema de la base de datos C-INCAMI asociado con la
definicidn del proyecto de M&E. Como un aspecto particular, note que en la mencionada figura se
encuentra una tabla denominada parametrosdsips. Esta Ultima, en realidad contiene una serie de
pardmetros que rigen el comportamiento del prototipo en términos operativos, pero que no
contiene relacidn directa con los conceptos del marco, por ello ha sido expuesta como sin relacion
con respecto a los restantes conceptos. Un ejemplo de esto ultimo es el parametro
STATISTICAL_ALARM (presentado entre otros, en la sub-seccidn 7.11) cuya finalidad es indicar al
DecisionMaker si dara curso o no a las alarmas surgidas desde el analisis estadistico.
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El sub-esquema contiene la tabla Project la cual almacena la definicidn de los proyectos de
M&E, se vincula con InformationNeed a los efectos de establecer qué necesidad de informacion
satisface. La relacion entre project y directors determina el rol del coordinador global del proyecto
de M&E, mientras que la relacién entre requirementproject y directors sefiala la presencia de un
sub-director particular para un requerimiento dentro del proyecto.

El proyecto estara vinculado a varios conceptos calculables (projectxcalculableconcept).
Cada concepto calculable (calculableconcept) puede asociarse con un modelo conceptual
(conceptmodel). Adicionalmente, puede tener vinculado varios atributos (attribute) o bien, varias
propiedades de contexto (contextproperty). Cada requerimiento del proyecto puede asociarse con
muchos atributos de un concepto calculable (requirementprojectxattribute).

Una necesidad de informacion (informationneed), puede tener asociada varias definiciones
de contexto (context) como asi también, puede asociarse con varias categorias de entidad
(entitycategory). A una categoria de entidad, puede definirsele un contexto en particular y dicho
contexto, es caracterizado por sus propiedades de contexto (contextProperty). A su vez, cada
categoria de entidad es caracterizada por una serie de atributos (entcatxattribute), y dentro de
una categoria de entidad, pueden existir varias entidades a monitorear (centity)

Cada uno de estos conceptos, deben estar previamente definidos, para poder proceder a
la especificacion de las métricas e indicadores asociados. Esto ultimo es légico, por cuanto y por
ejemplo, para poder asociar una métrica a un atributo determinado, debiera tenerse nocidn del
concepto calculable y/o el requerimiento del proyecto de M&E especifico al cual se vinculara.

A.2 Modelo conceptual asociado a la definicion de la métrica

La Figura 82 muestra el sub-esquema de la base de datos C-INCAMI asociado con la
definicion de la métrica. Todas las métricas son definidas en la entidad metric, alli puede
apreciarse la relacidn con el atributo (attribute) o propiedad de contexto (contextproperty) que
implementa. Adicionalmente, puede observarse la definiciéon del error maximo permitido para la
métrica, como asi también los valores de referencia para la misma (atributos minimo, maximo y
normal). Toda métrica tiene asociada una escala numérica (numericalscale), la cual a su vez se
vincula con la tabla scale.

Cada métrica puede tener asociadas varias mediciones (measurement). Estas mediciones
pueden o no ser deterministas, por lo que una medicién puede tener asociada varias medidas con
su correspondiente probabilidad (measure). Un conjunto de mediciones puede asociarse con
trainingdataset, cuyo objetivo es definir un grupo representativo de mediciones para una métrica.
Si bien y a priori, ello pareceria contradictorio con el planteo de procesamiento de flujos de datos
on-line, no lo es en absoluto, por cuanto dicho grupo representativo de mediciones, constituye el
dataset para entrenar a los clasificadores on-line en el momento 0 (cero). Es por ello, que se
mencionaba dentro de la tesis, que el grupo de mediciones para entrenar un clasificador (ver sub-
seccion 8.5), podria ser provisto por especialistas del drea bajo medicion. Asi, tales observaciones
estarian almacenadas en las entidades measurement, measure y trainingdataset para ser
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utilizadas automadticamente al momento en que el clasificador sea inicializado para un proyecto de

medicidon dado.
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Figura 82. Vista Relacional del sub-esquema de la base de datos C-INCAMI asociado con la definicion de la métrica

La tabla datasource almacena las fuentes de datos que han implementado la interface
Datasource (ver sub-seccion 5.1), y han llevado adelante el proceso de configuracién descrito en el
capitulo 5. De este modo, se identifica a cada una de las fuentes de datos que interactda con el
prototipo, permitiendo entre otras cuestiones un resguardo o copia de seguridad de la
configuracion de la misma con respecto a uno o mas proyectos de medicién. Es decir, que si la
fuente de datos por alglin motivo sufriera una desconfiguracion, mediante los servicios web
presentados en el capitulo 5, podria recuperar la informacidn de configuracién para evitar llevar
adelante todo el proceso nuevamente.

Recapitulando el proceso de configuracion de la fuente de datos explicado en la sub-
seccion 5.5, la fuente de datos debia indicar con qué métrica se asociaria junto con la entidad bajo
estudio a la que mediria. Esto ultimo, es lo que almacena la entidad datasourcexmetrics, es decir
qgue su funcién es mantener la relacidn para cada una de las métricas con las que se asocia una
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fuente de datos, la entidad que mide especificamente dicha métrica (para esa fuente de datos) y si
el atributo en cuestién, es o no una propiedad contextual. En éste Ultimo sentido, cabe aclarar que
tanto attribute como contextproperty poseen idéntica clave primaria, con lo que desde el punto de
vista relacional podrian haber sido fusionados bajo una misma entidad, no obstante ello, se ha
primado su separacién en post de mantener claramente diferenciado los conceptos vinculados a
cada uno de ellos.

A.3 Modelo Conceptual asociado a la definicion de indicadores y
mecanismos de alarma

La Figura 83 muestra el sub-esquema de la base de datos C-INCAMI asociado con la
definicidn de indicadores y mecanismos de alarma.
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Figura 83. Vista Relacional del sub-esquema de la base de datos C-INCAMI asociado con la definicion de indicadores y
mecanismos de alarma



188

Enfoque Integrado de Procesamiento de Flujos de Datos Centrado en Metadatos de
Mediciones

Al igual que las tablas analizadas en la sub-seccidén A.2, permiten definir un patrén de
referencia para el andlisis on-line de una medida y por ende, son de vital importancia en el analisis
estadistico (ver capitulo 7), los conceptos aqui vertidos, representan un marco de referencia
obligado para el proceso de toma de decisiones, ya que aqui, entre otras cuestiones, los expertos
vierten en términos de indicadores, su conocimiento y experticia sobre el dominio del proyecto de
M&E.

Como puede apreciarse en la Figura 83, una definicion de métrica puede aprovisionar o
nutrir a mas de un indicador elemental (elementaryindicator). Cada indicador elemental tiene
asociado diferentes rangos (elementaryindicatorrangecriteria), en donde cada uno establece sus
umbrales, si corresponde o no emitir una alarma y el mensaje asociado a la misma. Dicha
definicion es de particular importancia para el proceso de toma de decisién planteado en el
capitulo 8, por cuanto define un patrén de referencia para el DecisionMaker.

La base de datos mantiene relacién entre cada fuente de datos y el grupo de seguimiento
al que pertenecen (tracegroup _composicion) o bien del cual son propietarias (tracegroup). Cada
grupo de seguimiento, en funcidn de las etiquetas de clases definidas para el clasificador (rangos
de interpretacién nominales u ordinales de los indicadores), puede particularizar el tipo de accién
a tomar (tracegroup_classaction) en la medida que satisfaga una probabilidad de ocurrencia
minima requerida. Esto permite potenciar los aspectos de particularizacion del clasificador al
grupo de seguimiento, tal y como fue analizado en las sub-secciones 8.4 a 8.7.

Un aspecto de fundamental importancia en este sub-esquema de base de datos, es que
permite configurar por cada grupo de seguimiento los tipos de alarmas que se prefieren no emitir,
porque posiblemente las relaciones o situaciones que la provocan son conocidas a priori, y
constituirian una sobrecarga innecesaria de procesamiento. En este sentido, es posible bloquear
las alarmas por deteccidn de normalidad en una métrica particular para un grupo de seguimiento
(blockedalarmtgnormality), bloquear las alarmas surgidas del analisis descriptivo de una
determinada métrica en un grupo de seguimiento (blockedalarmtgdescriptiveresume) y bloquear
alarmas por deteccién de correlacidn entre dos métricas de un grupo de seguimiento
(blockedalarmtgcorrelation).

Como forma basica de prueba de las alarmas emitidas, el modelo de datos contiene la
posibilidad de desviar las alarmas hacia a un registro persistente (alarmevent). Ello es util al
momento de probar la configuracion inicial del proyecto y verificar el régimen de alarmas
emitidas, teniendo en cuenta que cuando el mismo esté en produccién, las mismas seran emitidas
a los responsables definidos en el proyecto. Por ejemplo, para el escenario planteado en el
capitulo 9, serian los doctores del centro de salud.



