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Resumen

El trabajo fin de master se centra en investigar la forma de aplicar diferentes conceptos
avanzados de la ingenieria de dominio y el desarrollo dirigido por modelos a un tipo concreto
de productos software basados en la construccién de procesos de mineria de datos y analisis
de grandes voliumenes de informacidn, con el objetivo de proponer un planteamiento que
permita facilitar y mejorar la forma en la que se desarrollan actualmente este tipo de
soluciones.

Debido a sus propias caracteristicas variables y al acoplamiento con los propios datos a
analizar, el desarrollo de estas soluciones se realiza habitualmente desde cero y de forma
particular, adaptando el software a cada caso concreto, sin realizar una reutilizacion
sistematica de los componentes disponibles o desarrollados con anterioridad dentro del
mismo contexto.

La solucién propuesta se basa en la utilizacién de los propios conceptos del dominio a analizar,
expresados a través de una serie de ontologias, para dirigir la especificacién de caracteristicas
de estos procesos analiticos y por tanto, del producto software a construir. Ademas de esto,
para facilitar el desarrollo se ha disefiado y construido un lenguaje especifico del dominio que
permite expresar dichas caracteristicas de una manera simple y directa.

El resultado constituye una herramienta funcional y suficientemente genérica que permite
adaptar facilmente estas técnicas a la construccion de diferentes sistemas. Integrando de
forma sencilla y efectiva el conocimiento disponible del dominio, con la informacién a analizar
y las técnicas o herramientas analiticas avanzadas para su procesamiento y comprension de
cara a la toma de decisiones.
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Abstract

The Master’s degree final project is focused on researching how to apply different advanced
concepts on domain engineering and model-driven development to a particular type of
software products based on the construction of data mining processes and large volume data
analysis, with the aim of proposing an approach that can facilitate and improve the way that
solutions are currently developed.

Due to their particular and variable features and the coupling with the information to be
analyzed, the development of these solutions is usually done from scratch, adapting the
software ad hoc to each unique case, without a systematic reuse of available or previously
developed components in the same context.

The proposed solution is based on the extended use of the domain concepts, manifested
through a collection of ontologies, to drive the abstract feature model definition of the
analytical processes, and therefore, the planned software product. In addition, a domain
specific language that can be used to express these characteristics in a simple and direct way,
has been designed and built in order to make the development easier.

The result is a full functional and generic tool which supports the adaptation of these
techniques to a particular system development. This solution successfully integrates the
available domain knowledge, with the information to analyze and the advanced analytical
techniques or big data tools for processing it and actionable insight discovering.
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Data Mining, Advanced Analytics, Knowledge Discovery, Machine Learning, Data Science, Big
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1. Introduccion

1.1. Ambito

El andlisis de la informacidn disponible, con el objetivo principal de extraer el conocimiento
relevante y dirigir la toma de decisiones dentro de una organizacion, no es para nada una
necesidad nueva. Existen desde hace afios una multitud de estrategias, técnicas y soluciones
gue se han desarrollado con el propdsito de agilizar y mejorar este tipo de tareas.

Debido al aumento exponencial de los datos digitales recopilados por las empresas, que
provienen de diversas fuentes interconectadas, sistemas maviles, servicios en tiempo real,
medios y redes sociales, sensores 10T (Internet of Things), etc. Los esfuerzos durante la ultima
década se han centrado ademds en proporcionar plataformas que permitan almacenar y
procesar este volumen masivo de informacién en un tiempo razonable. Este complejo y
heterogéneo entorno en el que se encuentra el andlisis de informaciéon es ya conocido
mediante el popular término “Big Data”.

Estas plataformas y herramientas disponibles constituyen una base perfecta sobre la que los
ingenieros y cientificos de datos pueden construir sus procesos software analiticos. Sin
embargo, como ha venido ocurriendo a lo largo de la historia, la mejora y evolucién en el
desarrollo de cualquier tipo de software se basa en diferentes principios, entre los que merece
la pena destacar el aumento en el nivel de abstraccion, la modularizacion y la reutilizacion de
cddigo. Para conseguir incrementar sus capacidades y reducir el coste de desarrollo, el futuro
de los productos software basados en procesos analiticos y soluciones Big Data debe pasar
también por aplicar estas caracteristicas.

Para intentar ilustrar el ambito en el que se desarrolla este trabajo se va a describir una posible
situacién real dentro del entorno empresarial actual. Nos centraremos en una empresa
dedicada a proporcionar servicios analiticos a otras organizaciones, por ejemplo, en el sector
de las telecomunicaciones. Imaginemos que esta empresa ha cerrado un acuerdo de
colaboracién muy importante con un cliente, para realizar un producto software encaminado a
descubrir y predecir los patrones de comportamiento de los usuarios a través de los datos que
la empresa de telecomunicaciones ha ido almacenando durante el Ultimo afo. Esta
informacidn representa un volumen muy considerable.

Tras una fase inicial de toma de requisitos, comprensidn del contexto y examen parcial de los
problemas a resolver, comienza el desarrollo de la solucidn, que va a integrar diferentes
procesos de extraccion y transformacion de informacién, procesamiento y realizacién de
modelos matematicos. Todo ello basado en herramientas y marcos de desarrollo Big Data.

A medida que avanza el andlisis de la informacidn disponible y con ello el desarrollo del
producto, aparecen diferentes complejidades, debidas entre otras causas a la diversidad de los
datos y a que los requisitos planteados son demasiado especificos. Ademdas, como los
resultados intermedios no son los deseados inicialmente, se deciden modificar el disefio de las
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funcionalidades y la forma de abordar algunos planteamientos para cumplir con los tiempos de
desarrollo pactados.

Todas estas decisiones hacen que se desarrolle una gran parte de la solucién a medida para
cumplir con las necesidades concretas del cliente, centrandose en la parte analitica funcional y
olvidando en cierta medida algunos principios de la ingenieria de software. La soluciéon técnica
desarrollada es muy completa, pero estd muy ligada a la informacidn disponible, acoplada a las
técnicas y herramientas utilizadas, y funcionalmente orientada a los pasos que se deben seguir
para resolver cada proceso concreto. A pesar de las dificultades, el proyecto ha obtenido un
buen resultado, por lo que el disefio y las decisiones aplicadas parece que han sido correctas.

Un tiempo después surgen nuevas posibilidades de realizar diversas propuestas para proyectos
muy similares pero en otros clientes del mismo sector. Como es ldgico, la empresa decide
utilizar su producto software y su experiencia previa para abordar estas oportunidades.

Tras analizar su solucién en base a los nuevos requisitos, la empresa que ha desarrollado el
producto software se da cuenta de que, a pesar de manejar los mismos conceptos (usuarios,
productos, tarifas, cobros, campafias, etc.) y de que el conocimiento adquirido durante el
desarrollo es de gran utilidad, sélo un porcentaje muy bajo del cddigo fuente y de los
componentes disponibles se pueden reaprovechar para el nuevo proyecto. Por tanto, el
presupuesto de desarrollo necesario para las nuevas funcionalidades vuelve a ser elevado.
Ademas de esto, el coste se eleva en el mantenimiento de aquellas partes a reutilizar, para
intentar asegurar la compatibilidad con el sistema que ya estd en produccion.

De cara a preparar las presentaciones de su propuesta para los nuevos clientes, se utiliza un
nuevo equipo de personas que debe revisar el planteamiento realizado anteriormente. A pesar
de que la documentacién disponible es bastante completa, la descripcion estd muy centrada
en las funcionalidades y procesos generales a realizar, mientras que el cédigo se centra en la
parte operacional (pardmetros, algoritmos, resultados). Por tanto, se dan cuenta de que es
complejo enlazar las diferentes partes del producto para entender los procesos analiticos
desde un punto de vista de negocio, de cara a poder explicar a los nuevos clientes en sus
propios términos, cuales son las estrategias y planteamientos que se van a aplicar para
resolver sus problemas.

A pesar de las dificultades inherentes a este tipo de soluciones software, el planteamiento
propuesto durante la realizacién de este trabajo trata de mejorar este tipo de situaciones.
Intentando acercar la definicién de estos procesos analiticos de mineria de datos a la forma en
la que se desarrollan otros tipos de productos software.

Mediante la aplicacién de técnicas metodoldgicas relativas a la ingenieria y disefio dirigido por
modelos cercanos al dominio, la solucidn alcanzada pretende proporcionar una nueva forma
de desarrollo, que permita obtener un mayor nivel de abstraccion y trazabilidad, separacion
efectiva entre conceptos y responsabilidades, asi como una mayor modularizacién. Haciendo
que los productos software desarrollados sean mdas mantenibles y se pueda incrementar el
nivel de reutilizacién de sus componentes.
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1.2. Necesidades

Para profundizar en las necesidades que han suscitado el desarrollo de este trabajo se intentan
recoger a continuacién de forma resumida los principales problemas y dificultades que vienen
derivadas de la propia naturaleza de los sistemas basados en procesos de andlisis y mineria de
datos, asi como de la forma en la que estos se suelen desarrollar.

En general este tipo de aplicaciones contienen una serie de diferencias sustanciales respecto a
otros tipos de productos software. Es por esto, que su metodologia y forma de desarrollo
difieren también en gran medida de los estandares actuales en ingenieria de software,
dificultando su industrializacién y por consiguiente la posible reduccion de costes que
facilitaria una mayor evolucion y agilidad en los desarrollos.

En primer lugar, los requisitos iniciales para este tipo de aplicaciones y productos son a
menudo muy difusos, no es posible su especificacion directa o directamente no existen. En
realidad, uno de los primeros pasos dentro de un proceso encaminado a la extraccién de
conocimiento a partir de informacién, es entender correctamente la naturaleza del problema
planteado. Esto lleva, por tanto, a un desconocimiento parcial de las funcionalidades que el
software debe incluir o que es necesario desarrollar inicialmente. Por otra parte, a medida que
se van esclareciendo este tipo de necesidades de negocio, se incrementa la dependencia entre
las funcionalidades o componentes a implementar y los propios datos a analizar.

Aunque muchas fases de los procesos suelen ser comunes y a menudo se repiten entre
aplicaciones con objetivos similares, las caracteristicas de los datos a analizar (origen,
significado, tipologia, representacion, estructura, formato, periodicidad, nivel de agregacidn,
etc.) hacen que los requisitos sean variables o necesiten una serie de desarrollos previos antes
de decidir su inclusidn o no en el producto final a implantar.

Todo esto puede llegar incluso a cambiar completamente la definicién de los requisitos. Por
ejemplo, si se demuestra que con la informacidn disponible no va a ser posible llegar a ninguna
conclusion precisa, ni ratificar o refutar las cuestiones que han suscitado el anadlisis. En estos
casos extremos se podria llegar incluso a redefinir el problema, sus premisas, o la forma de
abordar el analisis. Impactando totalmente en las funcionalidades necesarias.

Como se puede apreciar, la variabilidad produce uno de los principales problemas en este tipo
de elementos software, la escasa reutilizacién de cddigo. Tratando de buscar mayor agilidad y
velocidad en el desarrollo, se tiende en muchas ocasiones a implementar procesos a medida
para cada nueva situaciéon o escenario planteado. Sin detenerse a reflexionar si se pueden
adaptar o reutilizar alguno de los componentes incluidos en otra aplicacion realizada
previamente.

Ademas de esto, la propia metodologia seguida en los procesos de mineria de datos lleva a la
necesidad de realizar un proceso puramente iterativo con diferentes fases: generacion,
comprensidn, andlisis, prediccidn, validacién, etc. Esto tiene como resultado la construccion de
diferentes versiones del software, incluyendo y excluyendo las caracteristicas desarrolladas.
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Esto hace muy necesario un férreo control de los componentes y médulos que se van
desarrollando en el marco del producto software completo, para evitar posibles fallos,
descoordinacion, repeticion de parte del analisis, generacién de duplicidades en los datos, etc.

La dependencia entre los datos y en muchas ocasiones, entre los diferentes resultados
intermedios que se van obteniendo, implica también una dependencia entre las
funcionalidades o caracteristicas de las aplicaciones de este tipo. Complicando ademas la
forma de priorizar y estructurar las tareas a realizar por parte del equipo de desarrollo.

Al realizarse habitualmente el proceso de anadlisis de una forma iterativa, otra necesidad
habitual en estos casos es la posibilidad de repetir de forma exacta los pasos seguidos durante
una parte del analisis o |a totalidad de un estudio intermedio de la informacion. Es decir, tener
una trazabilidad de la ejecucién, de los componentes y funcionalidades implicadas, que
permita determinar con total exactitud como se han generado ciertos resultados intermedios
o se ha llegado, por ejemplo, a una conclusion concreta.

La trazabilidad es sumamente necesaria en este tipo de procesos, para la validaciéon de los
resultados obtenidos. Pero también a la hora de realizar un traspaso o comparticién de
conocimiento entre los diferentes actores implicados en la elaboracién del software. Un caso
concreto que se produce habitualmente es la explicacidon a un cliente o usuario de negocio
sobre los pasos seguidos en las diferentes fases del proceso, junto con el estado actual y su
futura evolucidn. En este punto, es sumamente critico haber establecido y engranado
correctamente los conceptos del propio dominio y términos cercanos al mismo, dentro del
proceso de desarrollo, para permitir obtener una comunicacion o comprensién lo mas fluida
posible. Esta necesidad también se produce entre los propios miembros del equipo de
desarrollo, a modo de documentacion o lenguaje interno. Cuando es necesario evolucionar o
mejorar una parte del analisis, revisar la forma en que estd implementado un componente, o si
por ejemplo, se asigna una nueva persona a una tarea relacionada con el desarrollo o pruebas
del producto.

Otro momento de carencia, suele ocurrir cuando se debe generar una aplicacién final a partir
de los componentes del producto software realizados, como por ejemplo, si se requiere de una
puesta en produccién para realizar periddicamente la ingesta de datos, parte del andlisis, la
prediccién de nuevos valores o la visualizacidn de los resultados. En estos casos, es posible que
haya sido necesario implementar diferentes versiones del proceso y se hayan realizado
multiples intentos o estudios intermedios distintos dentro del desarrollo. Los cuales, en
realidad, podemos asimilar a la implementacidn y activacidon de diferentes caracteristicas o
funcionalidades dentro del software.

En estos casos, disponer de una forma sencilla y rapida de automatizar la generacion de
diferentes ejemplares del producto es otra caracteristica que resulta muy apreciada. Del
mismo modo, debido a los ajustados tiempos de mercado, se impone también la necesidad de
agilizar el proceso de incorporacidn de funcionalidades para producir una linea de productos
software completa que pueda encajar en casos de negocio similares.
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Desde una vision mds técnica, es una prdctica cada vez mas habitual la necesidad de
seleccionar e integrar en el desarrollo diferentes tecnologias, lenguajes de programacién y
plataformas para llevar a cabo el proceso de andlisis e interpretacion de la informacion de la
mejor forma posible. Esto hace nuevamente que se incremente la complejidad de estas
soluciones y pone auin mas de manifiesto la necesidad de una arquitectura de componentes
consistente, que permita incorporar componentes individuales con un origen o
implementacion diferente.

Por ultimo, se incluye a modo de resumen una tabla con las principales necesidades
detectadas que motivan la realizacién del trabajo. La tabla 1 se complementa con una columna
gue muestra el posible nivel de impacto en cada necesidad (en una escala incremental 1 a 3)
propiciado por la evolucidn o mejora de los mecanismos de desarrollo de este tipo de

soluciones.
Necesidad Impacto
Soporte para especificacion de requisitos del proceso analitico 1

Habilitar mecanismos para variabilidad de los requisitos
Desacoplar funcionalidades y los datos a analizar

Desligar los requisitos de la informacidon especifica
Reformulacion de requisitos en base a resultados intermedios
Realizacion de un proceso de desarrollo iterativo

Control de los componentes intermedios desarrollados
Trazabilidad de los resultados intermedios y diferentes versiones
Enlazar conceptos de dominio con desarrollo de software
Facilitar la comunicacién de resultados y un lenguaje ubicuo
Proporcionar mecanismos de documentacion del proceso
Mejorar y automatizar la forma de puesta en produccién
Facilitar la integracién con diferentes tecnologias y plataformas

WININNWWWWNERFR P

Tabla 1: Resumen de necesidades en el desarrollo de productos analiticos

1.3. Conceptos

De cara a mejorar la comprension del contexto en el que se enmarca este trabajo antes de
formular su planteamiento y alcance, se considera necesario introducir de una forma general
una serie de conceptos relacionados con la tematica del mismo y con los principios en los que
se basa el desarrollo de la solucidn alcanzada.

Por una parte, debido al propio dmbito relacionado con los productos software considerados,
es preciso conocer en cierta medida el entorno y algunas de las principales caracteristicas
especificas de los procesos de andlisis y mineria de datos a través de soluciones Big Data. Por
otra parte, ademds de estos conceptos ligados a la parte mads analitica, durante el desarrollo
del trabajo y a lo largo de la memoria se han utilizado otro conjunto de fundamentos vy
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planteamientos mds cercanos a la ingenieria del software, basada en el andlisis del dominio y
dirigida por modelos especificos del dominio.

Algunos de los términos manejados poseen una definicién muy amplia y suelen ser empleados
en muchas ocasiones para hacer referencia a un conjunto mas amplio de conceptos
interrelacionados. Por esto, se intentard precisar su utilizacion dentro de este dmbito. En la
medida de lo posible, se intentard ademds proporcionar ejemplos ilustrativos e introducir
brevemente el estado y uso actual de los mismos.

1.3.1. Ciencia de Datos

El término Ciencia de Datos, del inglés “Data Science”, hace referencia de forma general a un
campo de especializacién que engloba diferentes disciplinas relacionadas con los sistemas y
procesos para la extraccién de conocimiento y conclusiones a partir de los datos disponibles.
Como se puede ver en la figura 1, la ciencia de datos es de alguna forma una prolongacion de
otras disciplinas o campos mas especificos, entre los que se encuentran las matematicas,
estadistica, informadtica, computacién, analitica predictiva, modelos de probabilidad,
programacion, bases de datos, mineria de datos, aprendizaje automatico, inteligencia artificial,
etc.

DOMAIN
EXPERTISE
STATISTICAL DATA
RESEARCH PROCESSING
DATA
SCIENCE
COMPUTER
MATHEMATICS SCIENCE
MACHINE
LEARNING

Figura 1: Disciplinas incluidas en la Ciencia de Datos

Este campo entrafia una gran complejidad, al necesitar la combinacién de una serie de técnicas
avanzadas y requerir una gran cantidad de habilidades. En realidad, no se trata Unicamente de
habilidades técnicas: validar y analizar los datos, utilizar algoritmos concretos y programar los
procesos o soluciones; es necesario ademas comprender el dominio de aplicacion y conseguir
comunicar de forma efectiva los resultados obtenidos.
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La ciencia de datos ha adquirido ademas una enorme importancia en la actualidad. La
extraccion de conclusiones que puedan ser accionables a partir del analisis de la informacidn
disponible es una necesidad que esta siendo muy demandada en todos los ambitos. Sobre
todo dentro de las empresas, que necesitan conocer y predecir los gustos, opiniones y
comportamiento de sus clientes, para ofrecer mejores productos o servicios y adelantarse a la
competencia.

La realizacion de proyectos y el desarrollo de productos especificos en este campo suele
realizarse siguiendo un flujo de trabajo o metodologia bastante particular. Aunque en muchos
campos puede ser ligeramente diferente, los pasos mas habituales son:

Comprension, de la informacién disponible, dominio de actuacién y objetivos.
Preparacion, de los datos que se van a utilizar en el andlisis.

Modelado, creacion de modelos estadisticos y algoritmos de analitica avanzada.
Evaluacion, de los resultados obtenidos y extraccién de conclusiones.
Implantacidn, puesta en produccién del sistema.

AL O

Monitorizacion, control y seguimiento de los resultados a lo largo del tiempo.

Preparedata

Business goal

Evaluate

Figura 2: Etapas del flujo de trabajo habitual en proyectos de Ciencia de Datos

Como se puede apreciar en la figura 2, este flujo de trabajo es normalmente ciclico. Esto es
debido fundamentalmente a dos motivos: por una parte, los propios resultados y acciones
llevadas a cabo en base a éstos pueden volver a alimentar la entrada de datos. Y por otra
parte, se necesita un control para asegurar que los efectos conseguidos siguen siendo
significativos.

Por poner un ejemplo concreto, si el objetivo del proceso es la realizacion de un modelo de
propension de compra, que mida la probabilidad que tienen los clientes de adquirir un
producto en un determinado momento, entonces el resultado obtenido (es decir, si finalmente
se produce o no la compra) se podra utilizar, pasado un tiempo, para re-entrenar el modelo si
se detecta que éste ha perdido su poder predictivo.
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1.3.2. Analisis de grandes volumenes de datos

El procesamiento analitico de grandes volimenes de informacién se suele definir en la
actualidad a través de los términos “Big Data” o “Big Data Analytics”. Estos hacen referencia a
los casos en los que el volumen de datos es tan alto o éstos son tan complejos que no se
pueden aplicar herramientas o técnicas tradicionales de procesamiento y son necesarias
nuevas soluciones.

Como se puede ver en la figura 3, en los ultimos afios se ha producido un incremento
exponencial de la cantidad de informacion almacenada digitalmente. Esto es debido, entre
otras causas, al continuo crecimiento y abaratamiento de los dispositivos interconectados que
recogen los datos: mdviles, sensores, cdmaras, micréfonos, etc. Y a la utilizacidon cada vez mas
masiva de los canales de comunicacién, redes sociales, servicios en la nube, transacciones a
través de internet, etc. Esta tendencia es cada vez mayor, por lo que las necesidades de
analisis de informacidn y el mercado también se incrementan.
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Figura 3: Incremento exponencial en la prediccién de datos almacenados

Los sistemas y procesos de este tipo se suelen describir mediante una serie de caracteristicas
denominadas popularmente como las “uves” del Big Data. Estas caracteristicas son conocidas
asi por asociarse a un término que comienza por la letra V. Inicialmente se consideraron
Unicamente tres caracteristicas principales, aungque posteriormente se han extendido a cincoy
mas recientemente hasta siete. A continuacion se hace un resumen de todas ellas:

1. Volumen. Hace referencia a la magnitud o tamano de informacidon generada y
procesada, aunque estos valores pueden ser relativos.

2. Velocidad. Hace referencia a la gran velocidad de generacion de los datos y a las
necesidades de procesamiento demandadas en el menor tiempo posible.

3. Variedad. Hace referencia a la naturaleza y a los distintos tipos de datos a analizar,
tanto estructurados como no estructurados.
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4. Variabilidad. Hace referencia al continuo cambio en el significado de los datos, lo que
puede producir que éstos no sean siempre consistentes.

5. Veracidad. Hace referencia a la necesidad de obtener unos resultados precisos y
rigurosos, aunque la informacidn de entrada no tenga la calidad esperada.

6. Visualizacidn. Hace referencia a la necesidad de presentar y visualizar los resultados
de forma accesible, de forma éstos que sean entendibles.

7. Valor. Hace referencia al hecho de que la informacién por si misma carece de valor,
éste reside en el analisis efectivo y la extraccidon de conclusiones.

Desde un punto de vista mas técnico, el problema principal que se necesita abordar en este
tipo de planteamientos es ver como se debe almacenar toda la informacién y buscar los
mecanismos para que ésta se pueda procesar en el menor tiempo posible. Esto pasa
necesariamente por hacer uso de paradigmas de computacion paralela y distribuida. De
manera que los calculos necesarios para realizar una tarea se puedan dividir y paralelizar entre
diferentes unidades de computacién. Para conseguir esto es imprescindible el uso de
soluciones Big Data especificas que posibiliten el analisis de los datos.
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Figura 4: Panorama de soluciones basadas en tecnologias Big Data

Al igual que existen multiples complejidades posibles implicadas en la elaboracidon de un
proceso analitico de este tipo, también existen cientos de lenguajes, herramientas y

plataformas que se han desarrollado para facilitar cada tarea. Tal y como se puede ver en el
ejemplo de la figura 4.

19



Se vuelve por tanto también imprescindible el seleccionar en cada caso aquellas que mejor
apliquen e integrar las diferentes soluciones para formar un Unico sistema o producto final.

Dentro de las herramientas analiticas mas utilizadas en la actualidad se pueden destacar
principalmente los lenguajes R y Python, junto con todas las librerias, algoritmos y utilidades
implementadas bajo sus marcos de trabajo.

Por otra parte, dentro de las posibles plataformas, Apache Hadoop merece una mencion
especial. Se trata de una implementacién de cédigo abierto que incluye una serie de
componentes y recursos base para el almacenamiento y procesamiento distribuido de
informacién, sobre un cluster de maquinas econémicas estandar. Inspirado inicialmente por
dos articulos publicados por Google, se ha convertido en la actualidad en el estandar de facto
en la industria.

Sobre Apache Hadoop se ha creado ademas todo un ecosistema de soluciones técnicas y
analiticas mds especificas. En este contexto, Apache Spark constituye un buen ejemplo de un
motor para el procesamiento de datos a gran escala de caracter generalista.

1.3.3. Ingenieria de dominio

La ingenieria de dominio es una disciplina planteada originalmente con el objetivo de mejorar
la calidad de los productos software a través de la reutilizacion de componentes. En la
ingenieria de dominio se captura la informacién y se representa el conocimiento sobre un
determinado dominio con el fin de crear artefactos reutilizables en el desarrollo de nuevos
productos, posiblemente dentro de la misma familia.

Se ha demostrado que muchos de los nuevos productos desarrollados son en realidad
variantes de otros sistemas dentro del mismo contexto. Con la ingenieria de dominio se
utilizan los conceptos y las implementaciones ya realizadas, lo que permite mejorar la
productividad, reducir los costes y el tiempo de mercado.

El término “componente software” es bastante amplio y se suele utilizar dentro de la industria
de maneras muy diferentes. La definicion mas comun suele referirse a “una pieza funcional de
software que es liberada independientemente de otras y que proporciona acceso a sus
servicios a través de interfaces” [1] [2].

A pesar de que suele ser el propdsito mas habitual, la ingenieria de dominio no sélo permite la
reutilizacion de componentes software. Otra serie de artefactos pueden ser también objeto de
dicha reutilizacion, como por ejemplo: las especificaciones de requisitos, los disefos y
patrones, los procesos y algoritmos, las arquitecturas, los modelos de datos, etc.
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Un proceso de ingenieria de dominio se estructura normalmente en tres fases principales:

1. Analisis: En esta fase se estudia el dominio, se definen sus conceptos y se produce un
modelo de dominio que representa los aspectos comunes y variables de los sistemas
dentro de este contexto.

2. Disefio: La fase de disefio se utiliza definir la arquitectura genérica que soportard la
realizacion de sistemas dentro del dominio.

3. Implementacién: En esta Ultima fase se construyen los componentes, procesos y
herramientas necesarios para la construccion de los productos software.

Domain Engineering

Domain Damain S\,*sti?m Familly
Architecture
knowledge|  Domain Model | Domain Domain
— 1 P o >
.| Analysis Design Implem.

Domain-specdific

New Requirements
languages

Components

Generators

New Requirements

Customer v v 3 |

Needs

Features =azedihis il ; Product Product

Configuration

Application Engineering

Figura 5: Fases de la ingenieria de dominio frente a ingenieria de aplicacion

Desde una perspectiva conceptual, la definicién de un modelo de dominio constituye un
conjunto de abstracciones que describen todos los aspectos seleccionados dentro de una
esfera de conocimiento, influencia o actividad [3] [4]. Este modelo debe representar de
manera precisa todos los conceptos y relaciones, e incorporar ademas el conocimiento y
comportamiento especifico. De una manera mas coloquial, un modelo de dominio representa
los conceptos del mundo real que se necesitan incorporar al software para poder resolver los
problemas de negocio dentro del dominio.

Muy ligado a esta definicion, se encuentra también el concepto de modelo de dominio
utilizado para hacer referencia a los modelos de informacion especificos, que representan de
forma estructurada los datos disponibles dentro de un contexto particular. A lo largo del
trabajo, se considera habitualmente que el modelo de informacién serd una particularizacién
del modelo de dominio general que representa el conocimiento existente. Por ejemplo, se
puede pensar en esta separacién de manera similar a la diferencia que existe entre el modelo
de clases y el modelo de datos de una aplicacion.
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En muchos casos, crear y representar un modelo de dominio puede llegar a convertirse en una
tarea bastante compleja. Se deben tener en cuenta diferentes factores, como el correcto
balance entre genericidad y especificidad, la separacion efectiva de los conceptos, la
delimitacion y mapeo de los diferentes contextos dentro del dominio, la definicion de
restricciones, la preservacion de la integridad de los mismos, etc.

Estas consideraciones se enlazan con otros campos de estudio muy relacionados, como son la
Representacién y Razonamiento del Conocimiento (“Knowledge representation and
reasoning”, KR) dentro de la Inteligencia Artificial (“Artificial Intelligence”, Al) y sobe todo con
la Ingenieria Ontoldgica (“Ontology Engineering”, OE).

Esta ultima disciplina, estudia los mecanismos y metodologias para construir esquemas
conceptuales, denominados ontologias, que constituyen una representacién formal de un
grupo de conceptos dentro de un dominio y de las relaciones entre dichos conceptos. En la
figura 6 se puede ver un esquema de estas relaciones.
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Figura 6: Mapa de dimensiones dentro del desarrollo ontoldgico

Durante los ultimos afos se ha incrementado en gran medida el soporte de ontologias dentro
de algunos tipos de sistemas de informacidn, encaminados sobre todo al procesamiento
automatico y a la interpretacion de informacién. Hasta llegar a ser una de las caracteristicas
mas utilizadas en ciertos campos, como por ejemplo la web semantica. Esto ha fomentado
también el aumento de las herramientas y lenguajes que permiten realizar la especificacion de
ontologias, como por ejemplo: OWL, RDF, CycL, OntoUML, etc.
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1.3.4. Ingenieria dirigida por modelos

Tomando como base la ingenieria de dominio y el desarrollo de modelos de dominio, la posible
aplicacion de estas caracteristicas dentro de la ingenieria y el desarrollo de software, ha
resultado en la definicién de diferentes paradigmas y metodologias relacionadas entre si.

Una de estas aproximaciones es la conocida como Disefio Dirigido por el Dominio (“Domain
Driven Design”, DDD). La principal caracteristica es su enfoque centrado en utilizar siempre el
modelo y la ldgica de dominio, en los que se deben basar los disefios complejos del sistema. De
esta forma se realiza una colaboracién entre los expertos técnicos y del dominio, que
comparten un mismo lenguaje ubicuo (“Ubiquitous Language”, UL), para abordar los
diferentes problemas a resolver.

Pensar y centrar las decisiones en el dominio ayuda a crear una arquitectura e implementacion
del sistema mds robusta y fiable a largo plazo. En la figura 7 se pueden ver las fases habituales
del ciclo de vida completo de un sistema desarrollado de esta forma.
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Figura 7: Ciclo de vida habitual en el Disefio Dirigido por el Dominio

Aunque seria deseable conseguir un Unico modelo que represente de forma estructurada
todos los conceptos del dominio, en la practica los sistemas complejos no escalan de una
forma adecuada con este planteamiento. Utilizando una vision mas estratégica, ademas del
modelo principal o nucleo, dentro de DDD se suelen definir diferentes modelos para contextos
delimitados (“Bounded Contexts”, BC) del dominio, que hacen referencia a un subconjunto de
conceptos relacionados.

Un ejemplo clasico de la necesidad de estos contextos se produce con algunos términos como
una “cuenta”. Dentro del dominio este concepto puede hacer referencia a una “cuenta
bancaria” en el contexto de la realizacién de pagos o cobros, 0 a una “cuenta de usuario” en el
contexto del acceso y la seguridad del sistema.
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Una de las necesidades principales dentro de disefio guiado por el dominio, es intentar
asegurar la integridad de los modelos. Para ello, suele ser necesario también crear un Mapa de
Contexto (“Context Map”) que relacione unos contextos con otros, en los que se vean sus
dependencias y se expongan los conceptos del dominio que son equivalentes pero en
diferentes contextos. En la figura 8 se puede ver un ejemplo concreto de este mapeo.
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Figura 8: Mapeo de contextos delimitados en el disefio dirigido por el dominio
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Otra aproximacion diferente es la contemplada dentro de la Ingenieria Dirigida por Modelos
(“Model Driven Engineering”, MDE). Se trata también de una metodologia de desarrollo de
software centrada en la creacién y uso de diversos modelos de dominio, que tratan de resaltar
las representaciones abstractas del conocimiento y las actividades que gobiernan un dominio
de aplicacion frente a los conceptos mas técnicos o computacionales. El objetivo que se
pretende conseguir en este caso es elevar el nivel de abstraccién en la especificacion de los
productos y proporcionar los mecanismos de automatizacion necesarios para generar los
sistemas finales a partir de los diferentes modelos construidos.

Esta metodologia combina la especificacidon de los modelos de forma declarativa a través de
algun tipo de Lenguaje de Modelado Especifico del Dominio (“Domain-specific Modeling
Language”, DSML), descrito a su vez mediante un metamodelo que recoge las relaciones entre
los posibles elementos; junto con la aplicacién de paradigmas generativos, mediante la
incorporaciéon de motores de transformacién de los modelos y generadores automaticos de
cddigo.

Figura 9: Relacidn entre las metodologias dirigidas por modelos
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En la figura 9 se puede ver la relacidn con otras dos aproximaciones basadas en los conceptos
de MDE que han sido estandarizadas por el Object Management Group (OMG), como son la
Arquitectura Dirigida por Modelos (“Model Driven Architecture”, MDA) y el Desarrollo Dirigido
por Modelos (“Model Driven Development”, MDD).

En realidad, la Arquitectura Dirigida por Modelos es un tipo de estrategia de disefio de
software dentro de la ingenieria de dominio que soporta el desarrollo dirigido por modelos a
través de tres puntos de vista diferentes. Dentro de MDA, el contexto y los requisitos del
sistema son fijados utilizando un Modelo Independiente de la Computacidn (CIM), mientras
que la operativa y caracteristicas se definen en un Modelo Independiente de la Plataforma
(PIM). Mediante la realizacién de mapeos y transformaciones estos modelos se traducen en
uno o varios Modelos Especificos de la Plataforma (PSMs) que se ensamblaran y utilizaran para
producir el sistema final.

0 —
comgﬁ';“on Modelos asociados al dominio del negocio
Independent Model Ej. Proceso de gestion de un pedido
J'—‘\{’L’—\
PIM Modelos de software abstractos
Platform Ej. Software para consultar catdlogo, pedir articulos, etc.
Independent Model
x’ ,
PSM Modelos de software que dependen de las tecnologias
Platform Ej. HTML/ISP para la interfaz de usuario, clases de Java
Specific Model para el catalogo y pedir articulos, bases de datos Oracle, etc.
: Software

Figura 10: Modelos definidos dentro de la Arquitectura dirigida por Modelos

Dentro de estos enfoques, la utilizacion de un Lenguaje Especifico del Dominio (“Domain
Specific Language”, DSL) suele ser una caracteristica fundamental que aporta enormes
beneficios. Por definiciéon, un lenguaje especifico de dominio es un lenguaje informatico
especializado en un dominio de aplicacién particular. En la practica esto supone que incorpora
internamente las abstracciones de los conceptos importantes del dominio en su propia
estructura y definicion.

Los lenguajes especificos de dominio se suelen clasificar en todos tipos principales en funciéon
de su naturaleza. Por una parte, se encuentran los DSL independientes (“stand-alone”) que
constituyen lenguajes completos desde el inicio y que incorporan su compilador o intérprete
especifico. En segundo lugar, estarian los DSL embebidos (“embedded”) que se han creado
como huésped de otro lenguaje de propdsito general.

También relacionado se encuentra el denominado Modelado Especifico del Dominio (“Domain
Specific Modeling”, DSM). Una metodologia utilizada para disefiar y construir sistemas
software que implica el uso sistematico de lenguajes especificos de dominio para modelar o
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representar los diferentes aspectos del mismo. En este enfoque el cddigo fuente es también
generado, pero directamente a través de los modelos basados en los DSLs.

La principal diferencia de DSM con los enfoques anteriores es la utilizacién de estos lenguajes,
creados internamente o a medida para las soluciones. Mientras que MDA y otros enfoques
suelen hacer uso de lenguajes de modelado de propdsito general, como por ejemplo el
Lenguaje de Modelado Unificado (“Unified Modeling Language”, UML). Lo que permite una
mayor interoperabilidad y el uso de herramientas estandar en el mercado.

1.4. Alcance

Al analizar el ecosistema de desarrollo de los productos software basados en procesos de
anadlisis de datos mediante soluciones Big Data, una de las principales conclusiones que se
pueden extraer es que nos encontramos ante una auténtica revolucion en este dmbito. Existen
un numero casi ilimitado de posibilidades y posibles dreas de aplicacién dentro de este tipo de
soluciones analiticas. Por lo que se ha considerado fundamental fijar y delimitar el alcance
inicial del trabajo a una serie de problemas concretos.

A pesar de la amplia experiencia en la realizacién de este tipo de productos, realizar esta tarea
no ha resultado trivial. Se necesitan conocer a fondo los planteamientos mas comunes y
seleccionar para incluir aquellas caracteristicas necesarias que hagan que la solucién propuesta
se pueda aplicar para el desarrollo de procesos lo suficientemente genéricos pero
interesantes. Para fijar este alcance, se han tenido en cuenta tres aspectos fundamentales de
la solucién:

e La definicién de relaciones y conceptos del dominio.
e La utilizacién de caracteristicas analiticas avanzadas.
e Laintegracioén con las plataformas y herramientas mds cominmente utilizadas.

En primer lugar, se ha decidido deliberadamente no limitar la definicion de elementos y
conceptos del dominio. Permitiendo que la solucidn se pueda aplicar a practicamente
cualquier entorno o sector de negocio. Aunque pueda parecer que no se esta limitando el
alcance sino afiadiendo mayor complejidad, lo que se pretende con este requisito es
precisamente separar la definicion de conceptos del dominio de la definicion de caracteristicas
del producto software. Por tanto, la solucidn Unicamente va a soportar la importacién de
dichos conceptos y no su completa definicién. Es decir, se va a utilizar un lenguaje externo de
definicion o modelado de propésito general para los conceptos del dominio.

En segundo lugar, ha sido necesario poder delimitar de alguna forma las posibilidades
analiticas que se pueden incluir en los diferentes procesos. En lo que se refiere por ejemplo a
definicion de los datos a analizar, operaciones soportadas de consulta y transformacién sobre
dichos datos, generaciéon de nueva informacidon derivada, aplicacion de algoritmos
matematicos, realizacion de modelos estadisticos, etc.
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En este sentido, se ha optado por soportar un proceso metodolégico cldsico de andlisis
predictivo de datos, que incluye fundamentalmente la realizacién de modelos estadisticos
predictivos (“Predictive Modeling”, PM). Estos se enmarcan directamente dentro del campo
del aprendizaje automatico supervisado (“Supervised Machine Learning”, SML).

En resumen, el objetivo del proceso sera poder entrenar un modelo para deducir una funciéon
que permita predecir el valor de una variable objetivo, en funcién de los valores de una serie
de variables de entrada. Este problema tan concreto tiene multitud de aplicaciones posibles y
sigue siendo la base de la mayoria de productos analiticos.

Las necesidades bdsicas para la construccidn de estos modelos son las utilizadas para limitar el
soporte de las siguientes caracteristicas:

e Definicion del conjunto de datos de entrenamiento, a partir de los datos histdricos
disponibles basados en los conceptos y relaciones existentes en el dominio.

e Definicion de las variables de entrada y el target, permitiendo algun tipo de
transformacidn basica y operaciones para generar informacién derivada.

e Definicion del tipo de modelo a utilizar, soportando diferentes tipos de técnicas o
algoritmos y sus parametros de entrada o control para el entrenamiento.

En tercer y ultimo lugar, debido a las multiples plataformas y tecnologias de desarrollo Big
Data disponibles (aunque con muchas similitudes, se podria decir que existe una diferente por
cada vendedor o fabricante), se ha decidido acotar también el trabajo desde un punto de vista
mas técnico.

Se ha decidido incluir soporte Unicamente con plataformas de desarrollo de cddigo abierto
(evitando soluciones cerradas o Unicamente comerciales) en base a su posibilidad de
integracion de una forma mas directa y mediante tecnologias que sean las mas utilizadas de
forma predeterminada en el mercado. Basandose en estas premisas, de cara al planteamiento
de la solucion se ha considerado adecuado tener en cuenta fundamentalmente aquellas
tecnologias construidas sobre la plataforma y framework de desarrollo Apache Hadoop.

1.5. Planteamiento

Para tratar de resolver las necesidades comentadas dentro del alcance descrito anteriormente,
el planteamiento que se ha realizado se basa fundamentalmente en la idea de definir los
principios de una solucién que permita desarrollar los procesos analiticos de una forma mas
simple, agil y modular.

Para ello, la principal premisa es conseguir aplicar un conjunto de conceptos y técnicas mas
cercanas a la ingenieria del software y los paradigmas de desarrollo dirigido por modelos del
dominio, que ya se aplican sistematicamente y de forma exitosa en otros tipos de desarrollos
de software.
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El disefio de la solucidn alcanzada tiene como pieza central un modelo de objetos genérico,
que soporta la definicidn de las caracteristicas necesarias dentro de los procesos analiticos que
componen el producto software a construir y que sirve al mismo tiempo como base para un
Lenguaje Especifico del Dominio (DSL), que facilita esta definicién mediante la generacién de
los elementos y el establecimiento de los atributos apropiados.

Ademads de la propia definicion de procesos, el DSL posee también una caracteristica
fundamental en este planteamiento. Permite incorporar al modelo utilizado todos aquellos
conceptos (entidades y relaciones) especificos del dominio a analizar a través de una serie de
ontologias. Cada una de estas ontologias se podria comparar con un contexto delimitado
dentro del dominio global. De esta forma, se habilitaran una serie de mecanismos para que
sean los propios conceptos del dominio los que dirijan la definicion de caracteristicas.

Para introducir de mejor forma este planteamiento y comprender sus elementos diferenciales,
se realizard una comparacién con otro posible tipo de lenguaje de definicién con los mismos
objetivos, pero realizado con un enfoque funcional mas tradicional. Cuyo tipo de disefio y
estructura se encuentran habitualmente en este tipo de desarrollos.

Imaginemos que en el ejemplo planteado se poseen unos datos de ventas de productos que se
pretenden analizar. Este es el objetivo principal del proceso de andlisis de informacion y por
tanto, del sistema a construir. Esta informacién se encuentra almacenada de forma tabular en
un fichero de gran tamafo identificado mediante el nombre “Ventas.txt”.

En este ejemplo, el lenguaje de definicidn de caracteristicas soporta una serie de operaciones
analiticas limitadas:

e Definir el tipo y origen de la fuente de datos.
e Definir un proceso basado en una lista de transformaciones sobre los datos.
e Las posibles transformaciones a aplicar son:

o Filtrar los registros por el valor de una columna

o Agregar los registros aplicando una funcién

A continuacién se muestra una posible implementacidn de un lenguaje especifico del dominio
basado en las operaciones disponibles y la meta-informaciéon asociada a cada una para definir
un proceso completo.

datasource { file="Ventas.txt", output="datal" }
process {
transformation {
filter { input="datal", expression="producto=X", output="data2" }
}
transformation {
aggregate { input="data2", column="beneficio",
function="custom", output="result" }
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Desde el punto de vista funcional, se puede apreciar como se define el origen de los datos en
la primera sentencia. Dentro de la definicion del proceso, se realizan dos transformaciones. En
primer lugar, se filtran los datos a través de una expresion, limitando los registros a aquellos
asociados al producto “X”. Mientras que en la segunda transformacién se agrega la columna
“beneficio” aplicando una posible funcidon a medida.

Centrandonos en la estructura y formato especificos de este lenguaje, se aprecia cémo esta
basado en una estructura de objetos jerarquica definida explicitamente, a la que se afiaden
diferentes pardmetros e informacidon contextual en cada posible elemento. Las palabras
reservadas se corresponden con las posibles tareas a realizar (datasource, process,
transformation, etc.). Esto pone de manifiesto que el foco del mismo es la especificacion de
dichas operaciones. Una posible ejecucion o interpretacion de este lenguaje podria dar como
resultado intermedio la generacién del arbol de objetos asociados a cada una.

Volviendo al enfoque planteado en este trabajo, los elementos centrales de la definicion seran
los propios conceptos del dominio. En este caso, tendriamos conceptos tales como: “Ventas”,
“Productos”, “Beneficios”, etc. Que estarian relacionados entre ellos, por ejemplo de la
siguiente manera: “Una Venta corresponde a uno o varios Productos y tiene como resultado
un Beneficio”. Imaginemos que esta informacién del dominio ya se encuentra definida dentro
de una ontologia y que ésta estd serializada en un fichero denominado “Ventas.owl”.

Al cargar esta ontologia a través del DSL, lo que provoca es que automaticamente se puedan
utilizar sus conceptos como objetos definidos dentro del propio lenguaje. Siguiendo una serie
de técnicas basadas en la meta-programacion, se puede conseguir que estos objetos
adquieran una serie de propiedades y métodos que seran los utilizados para definir el proceso.
Este comportamiento acerca el lenguaje a un enfoque mas orientado a objetos y menos
procedimental.

A continuacidn se presenta un posible ejemplo del proceso a construir, definido mediante un
DSL con las caracteristicas descritas anteriormente.

Domain.load("Ventas.owl")

Ventas.datasource("file", "Ventas.txt")

Ventas.process([
Ventas.filter(Producto, "X"),
Ventas.aggregate(Beneficio).impl(package.operations, fn_custom)

D

La primera sentencia es especifica del lenguaje y se utiliza para cargar la ontologia y definir con
ello los conceptos disponibles en el dominio. Los objetos denominados “Ventas”, “Producto” y
“Beneficio” se corresponden ahora con elementos propios que pueden ser identificados al
interpretar el DSL. En la segunda sentencia, se realiza la definicién del origen de datos
utilizando la propiedad o método “datasource” asociado al propio objeto de dominio. Como
parametros se establecen el tipo y el nombre del fichero. De un modo similar, para definir el
proceso se parte directamente de las “Ventas” y se establece la lista de transformaciones que
lo forman. Estas transformaciones utilizan nuevamente las propiedades y los elementos del
dominio para guiar la especificacion.
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En la Ultima sentencia mostrada, se puede encontrar ademds un ejemplo de otra de las
singularidades de la solucién planteada. El lenguaje estd disefiado de forma que tiene la
capacidad para hacer una referencia directa a los componentes que implementan las
caracteristicas definidas. Nos referimos en este ejemplo, a la funcidn a medida denominada
“fn_custom” que se encuentra dentro del mdédulo “package.operations”. De esta forma, se
consigue realizar una separacion efectiva entre la definicion de funcionalidades y la
implementacion de los componentes reutilizables que forman parte de la solucidn.

Dentro de la arquitectura de la solucidn, este disefio permite habilitar un mecanismo similar al
conocido como Inversién de Control (“Inversion of Control”, 10C), en los que el lenguaje y su
modelo de datos forman un marco de desarrollo al que se ha incorporado la capacidad de
enlazado o ejecucién de los componentes ya disponibles. Todo ello orquestado a través de la
interpretacion del lenguaje especifico de dominio.

Ademas de esto, para complementar el planteamiento realizado se han incorporado al disefio
dos mecanismos especificos encaminados a permitir la extensién y consulta del modelo datos
y la utilizaciéon del mismo para realizar generacidon automatica de cddigo. En este sentido, el
modelo de objetos en si mismo posee un interface de programacién (API) para el acceso a la
meta-informacion acerca de la definicion del proceso analitico que éste almacena. Esto
permite que la informacion esté accesible a componentes externos o incluso desde el propio
lenguaje especifico de dominio.

La segunda caracteristica encaminada a la generacién de cddigo, hace uso del patréon de disefio
Visitor para permitir recorrer todos los objetos del modelo, desacoplando su estructura
interna del algoritmo de procesamiento. Este mecanismo mas avanzado se puede utilizar de
manera directa para la generacion de otra serie de productos (documentacién, monitorizacion,
generacion de cédigo fuente dinamico, etc.) que complementen los resultados el andlisis de
datos llevado a cabo.

En la figura 11 se puede ver un diagrama general de la solucién y del marco de desarrollo
propuesto. Se puede apreciar cémo el uso del lenguaje especifico de dominio constituye la
pieza central que enlaza el mddulo principal con los componentes software reutilizables del
sistema, haciendo uso de los propios conceptos del dominio. Estos componentes
implementaran las caracteristicas definidas, que permiten analizar los datos y generar los
resultados del proceso analitico.

A través de la interpretacion del DSL se genera el modelo de objetos, que incluye el API que
permite a los componentes acceder a la especificacién del propio proceso (configuracion,
parametros, etc.). Estas capacidades pueden ser utilizadas también por los posibles
generadores de cédigo que construyen otra serie de elementos que forman parte o hacen uso
a su vez de los resultados de producto.
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Trabajo Fin de Master

Evolucién del desarrollo de productos software basados en procesos analiticos avanzados ETS de

Ingenieria
mediante soluciones big data a través de la aplicacién de modelos especificos del dominio Informatica

PRINCIPAL INTERPRETE
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. . GENERADORES
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Figura 11: Diagrama general de la solucién planteada

Finalmente, el planteamiento realizado se ha complementado con la construccién de un
prototipo que permite validar que la aplicacién de estas mejoras se puede llevar a cabo de una
manera efectiva. De cara a realizar la implementacion se han evaluado las alternativas que
mejor se ajustan a los objetivos del trabajo. Como resultado, se ha seleccionado y utilizado
fundamentalmente el lenguaje de programacion Python para su desarrollo.

Python es un lenguaje orientado a objetos con un caracter generalista, simple y de alto nivel.
Inspirado en otros lenguajes, ofrece multiples caracteristicas muy avanzadas de cara tanto al
desarrollo de lenguajes especificos de dominio, como para la integracidon con diferentes
librerias y plataformas. A pesar de tener ya un largo recorrido, estas caracteristicas lo han
puesto nuevamente en primera linea en los uUltimos afios. Muchas de las soluciones analiticas
actuales se han implementado y portado a Python, o incluyen soporte para su uso a través de
este lenguaje.
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1.6. Objetivos

A modo de resumen, se enumeran a continuacién los objetivos concretos que persigue el
trabajo fin de master a través del planteamiento de la solucidn realizada:

1 Investigar sobre las necesidades de evolucion y mejora en el desarrollo de productos
software basados en procesos analiticos y de mineria de datos que utilizan tecnologias
o soluciones Big Data.

2 Evaluar las posibilidades que se podrian aportar o incorporar en la construccidn de este
tipo de productos.
3 Estudiar el estado del arte en esta materia, poniendo el foco en los trabajos previos

realizados y los productos o soluciones que puedan estar disponibles en el mercado.

4 Profundizar en las posibilidades de aplicacién de diversos conceptos dentro de los
campos de la ingenieria de software, ingenieria de dominio, el disefio y desarrollo
dirigido por modelos de dominio.

5 Realizar la especificacion de una solucion general basada en los conceptos vy
planteamientos anteriores para la descripcion de las caracteristicas de dichos productos
software.

6 Diseflar una solucidn concreta, apoyandose en el uso de modelos abstractos vy
ontologias como forma de describir el dominio de analisis.

7 Disefiar un lenguaje especifico del dominio que resulte sencillo de utilizar para
especificar las caracteristicas del software a construir.

8 Realizar la implementaciéon de un prototipo utilizando las herramientas y entornos de

desarrollo mas apropiados para la integracién con las plataformas y marcos de trabajo
mas utilizados en la actualidad.

9 Demostrar la utilizacién de las soluciones y conclusiones extraidas, aplicando los
resultados dentro de casos similares a los presentes en la realidad.

10 | Comprobar que la solucion aportada permite mejorar las metodologias de desarrollo de
este tipo de productos software analiticos, permitiendo incrementar el nivel de
abstraccion, la trazabilidad de caracteristicas, la modularizacion y la reutilizacién de
componentes.

Tabla 2: Resumen de objetivos concretos del trabajo
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2. Estado del arte

2.1. Situacion actual

La evolucién del desarrollo de software es un campo en el que se pueden encontrar multiples
lineas de investigacion y gran cantidad de material publicado. Sin embargo, no se pueden
encontrar demasiadas referencias al restringir la busqueda a un ambito mas especifico, basado
en procesos analiticos y ciencia de datos. Histdricamente, las investigaciones en este ambito se
han centrado principalmente en resolver las necesidades de mejora en lo que a algoritmos,
técnicas y plataformas arquitecténicas se refiere. Olvidando en cierta medida la evolucién de
los procesos y metodologias de desarrollo.

Por otra parte, la denominada ciencia de datos es una practica reciente que se encuentra muy
influenciada por la industria y el devenir del mercado. Incluso su propio nombre es un término
bastante comercial. Esto ha sido utilizado por diversos autores para reclamar la necesidad de
aplicacion de métodos mas cientificos dentro de esta disciplina. Aunque se han desarrollado
algunos estandares concretos, la evolucidon y mejora de las metodologias de desarrollo se
realiza muchas veces internamente en las propias empresas que construyen los productos
software. Es habitual que estas empresas adopten también las formas de desarrollo
propuestas por los vendedores, segln la plataforma que hayan adquirido o que utilicen para
construir sus procesos analiticos.

Del mismo modo, los marcos de trabajo mas habituales enfocados al desarrollo analitico
raramente habilitan flujos de trabajo concretos. En muchos casos se trata de un conjunto de
librerias de componentes y algoritmos de mineria de datos para el aprendizaje automatico,
accesibles a través de interfaces de programacion mediante lenguajes de programacion de
propdsito general. Al tener un nivel de abstraccion tan bajo se consigue una mayor libertad,
pero también impide su uso a mayor escala. Ademas de esto, algunos de los marcos de trabajo
son muy especificos y estan orientados a su aplicacién en un tipo de problema o mercado
concreto, por ejemplo: “video analytics para la prediccidon de fraude” o “text mining para la
deteccion de sentimiento”.

Este campo de investigacion se encuentra actualmente muy abierto y se estd potenciando en
gran medida, haciendo que sea otro de los motivos para desarrollar este trabajo. Como se ha
podido ver, la solucidn planteada esta influenciada por varios conceptos diferentes, extraidos
de otras ramas del desarrollo de software, que ya se estan aplicando en la actualidad. Es por
esto que los trabajos relacionados hacen también referencia a otros dominios de aplicacion
diferentes, resultando dificil el poder realizar una comparacion de la solucién alcanzada con
otras similares propuestas previamente. En definitiva, se aprecia una clara necesidad de
incrementar la investigacién en este campo para intentar mejorar y proponer estandares para
el desarrollo de software basado en la ciencia y mineria de datos. Ademads es fundamental
también una evolucién que permita eliminar la cohesidn que existe con las soluciones o
plataformas utilizadas.
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2.2. Soluciones disponibles

Al igual que ocurre en otros ambitos, en muchos casos la forma de desarrollar software
analitico se encuentra ligada a las plataformas y marcos de trabajo disponibles mas utilizados
en la industria. Nos encontramos por tanto, con que las metodologias y flujos de trabajo mas
habituales han sido definidos por los propios vendedores de soluciones analiticas y
plataformas Big Data en base a sus productos y experiencia.

Como ejemplos de estas soluciones, se encuentran en primer término una serie de grandes
productos comerciales con algunas capacidades Big Data, disefiados para proporcionar a los
usuarios la capacidad de explorar y analizar los datos, desarrollar modelos analiticos y disefiar
flujos de trabajo analiticos, por si mismos de una forma muy visual, practicamente sin
necesidad de implementar ningun tipo de cédigo. Entre estos destacan: IBM SPSS Modeller,
SAS Enterprise Miner, Oracle Advanced Analytics, SAP Predictive Analytics, RapidMiner,
Alteryx, etc.

A pesar de que estos productos estan mas enfocados al uso por parte de un analista de
negocio o un usuario final, todos ellos poseen también versiones u opciones avanzadas para
que los cientificos e ingenieros de datos puedan realizar implementaciones y desarrollos a
medida. Otras soluciones habituales con caracteristicas semejantes que se podrian citar
también son: Weka, KNIME Analytics Platform, Microsoft Revolution Analytics, Teradata Aster
Platform, etc.

Aun incluyendo lenguajes de programacion propios (como SAS) o de cddigo abierto (como R) y
otras herramientas de mds bajo nivel, estas soluciones constituyen mayormente productos
finales que utilizar para facilitar el desarrollo de los procesos analiticos. Una problematica
habitual de estas soluciones es ademas su coste, tanto por sus necesidades de hardware e
integraciéon como por su licenciamiento, sélo asequible para grandes compafiias. Muchas de
estas soluciones llevan afios en el mercado y aunque las ultimas versiones han evolucionado
para proporcionar servicios a través de entornos Big Data en la nube, seria necesaria una
mayor regeneracion en algunas de sus premisas.

Toda metodologia deberia ser por definiciéon independiente de las herramientas utilizadas. Por
lo tanto, aunque estos productos pueden aportar grandes mejoras, sirviendo de ayuda a la
hora de construir procesos analiticos y productos software de este tipo, resulta complicado
extrapolar las metodologias utilizadas para su generalizacion. Ademds, aunque se incluyen
habitualmente procesos, interfaces y flujos de trabajo estandar, estas soluciones no
incorporan planteamientos especificos que sirvan de base en la evolucién de dichos
desarrollos, ni para acercar su planteamiento a un modelo de ingenieria de software, que seria
lo deseable en el caso que se estd evaluando.

Algo parecido sucede con una nueva generacion de soluciones y herramientas analiticas de
cddigo abierto basadas en Big Data que han incrementado su popularidad en los ultimos afos.
Estas soluciones, estan enmarcadas dentro del ecosistema de “Apache Hadoop”, como por
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ejemplo: “Mahout”, “Spark”, etc. y son utilizadas como marcos de trabajo con planteamientos
mas actuales, a pesar de que tampoco proporcionan caracteristicas concretas enfocadas, por
ejemplo, a la creacion y reutilizacién de componentes.

Este tipo de tareas suele recaer totalmente en el tipo de metodologia de desarrollo y gestion
del ciclo de vida utilizados por parte del equipo encargado de su construccién. Esto lleva a
muchas empresas, dedicadas a la construccidon de productos basados en procesos analiticos y
soluciones Big Data, a proponer y establecer sus propios procedimientos internos basados en
sus necesidades concretas de desarrollo. Para poder seleccionar un framework o proponer una
mejora que cumpla con las necesidades de evolucién de este tipo de productos software, es
imprescindible que se pueda aplicar junto con las metodologias habituales de desarrollo mas
utilizadas en la industria. En este caso, los procesos analiticos y la mineria de datos tienen
nuevamente una gran carencia en este sentido.

Una de las primeras aproximaciones en este campo en lo que a metodologia y procesos de
desarrollo se refiere, es la conocida como “Knowledge Discovery Process” (KDD) [5] [6].
Fundamentalmente, este proceso contempla los pasos generales para buscar, identificar y
evaluar patrones para extraer conocimiento a partir de los datos almacenados en grandes
bases de datos. En la figura 12 se pueden ver los principales pasos del proceso.
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Figura 12: Pasos incluidos en un Knowledge Discovery Process

Otro planteamiento muy similar es el denominado SEMMA [7], acrénimo de “Sample, Explore,
Modify, Model, and Assess”, que ha sido propuesto por el SAS Institute y se encuentra incluido
dentro de la metodologia propuesta para desarrollo de aplicaciones mediante sus productos.
Aunque en muchos casos se ha considerado SEMMA como una metodologia general de
mineria de datos, es en realidad un listado de pasos o tareas recomendables a la hora de
realizar un proceso analitico de mineria de datos.
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La metodologia estandar mas relevante en el campo de la mineria de datos es la denominada
“Cross Industry Standard Process for Data Mining” (CRISP-DM) [8] [9]. Este modelo de procesos
fue concebido originalmente en 1996 y publicado en 1999 como la principal metodologia para
la mineria de datos y analitica predictiva. Durante 2006 y 2008 hubo planes para revisar y
actualizar este estandar, aunque los esfuerzos nunca tuvieron lugar. En la figura 13 se puede
ver un diagrama general del proceso completo.

Business Data
Understanding Understanding

Data
Preparation
Deployment
Dat-a- Modeling

Figura 13: Cross Industry Standard Process for Data Mining

Los puntos fuertes de CRISP-DM estdn en la parte mas analitica del desarrollo, sin embargo, la
metodologia no cubre aspectos operativos o relativos a la infraestructura de implementacion.
Posee ademas muy pocas actividades y tareas relacionadas con la parte de gestidén y respecto a
la fase de despliegue del producto. En estos puntos, seria deseable que se hubieran
incorporado también plantillas o algun tipo de guia de aplicacion.

Actualmente tanto el sitio web como el consorcio que realizd su elaboracién original ya no se
encuentran activos. A pesar de su desaparicidn, diferentes encuestas llevadas a cabo durante
la dltima década siguen situando esta metodologia al frente en su utilizaciéon dentro del sector.
Lo que puede dar una clara indicacién de la falta de alternativas y la necesidad de nuevos
planteamientos en este sentido. La figura 14 recoge los resultados de una de las principales
encuestas realizadas [10].
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What main methodology are you using for your analytics, data mining,
or data science projects ? [200 votes total]
[ 2014 poll N 2007 poll
CRISP-DM (86) [ 135,
I 42%
My own (55) I o7 5%
I 19%
SEMMA (17) N 5 59%
I 13%
Other, not domain-specific (16) I s
B 4%
KDD Process (15) I 7 5%
. 7.3%
My organizations' (7) I 3 59
I 5.3%
A domain-specific methodology (4) |l 2%
I 4.7%
None (0) 0%
B 4.7%

Figura 14: Encuestas sobre metodologias en proyectos de ciencia de datos

En los ultimos afios, los principales esfuerzos por mejorar este estandar y proporcionar algun
tipo de metodologia estandar se han desarrollado dentro de la compaiiia IBM. Como resultado
se ha publicado en 2015 la aparicion de una metodologia que han denominado “Analytics
Solutions Unified Method for Data Mining/Predictive Analytics” (ASUM-DM) [11] que se
considera una extension y refinamiento de CRISP-DM.

Estos esfuerzos han dado lugar también a otra serie de articulos publicados en torno a la
necesidad de una metodologia estandar de cddigo abierto: “OpenSource Foundational
Methology for Data Science” [12]. En la figura 15 se recogen las principales fases de esta nueva
metodologia.
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Figura 15: IBM OpenSource Foundational Methology for Data Science
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Otras compafiias como Microsoft también han ido realizando diferentes esfuerzos por definir
aproximaciones que se puedan utilizar junto con sus soluciones en analisis y mineria de datos.
En este caso, sobre el motor analitico disponible en SQLServer, han definido diferentes
extensiones encaminadas a ofrecer alternativas a la hora de desarrollar este tipo de procesos,
como por ejemplo: “Data Analysis Expressions” (DAX), “Multidimensional Expressions” (MDX) y
“Data Mining Extensions” (DMX).

Ademas de esto, Microsoft también ha ido realizando diferentes movimientos en los ultimos
afos para situarse a la altura de sus competidores en el dmbito de la analitica avanzada. Esto
se puede ver con la creacién de “Azure” para dar servicios analiticos Big Data en la nube, el
lanzamiento de “Cortana Intelligence Suite” como producto especializado en analitica
avanzada y aprendizaje automatico, el desarrollo del lenguaje de programacion probabilistica
incluido en “Infer.NET” o la adquisicién de la compafiia “Revolution Analytics” que basaba su
negocio en el desarrollo del lenguaje R para el andlisis de informacién y la creacién de modelos
estadisticos.

Aunque todas estas soluciones estdn basadas en sus propios productos y adn no se ha
publicado ningun estandar concreto, se puede ver a través de su documentacion como la
intencion de Microsoft es intentar mejorar los marcos de trabajo y definir flujos de trabajo
concretos para el desarrollo de aplicaciones analiticas. Un buen ejemplo reciente es la
definicion realizada del denominado “Team Data Science Process” (TDSP) [13], una
aproximacién que permite a los cientificos de datos colaborar en las diferentes actividades
para convertir las aplicaciones con una base analitica en productos, tal y como se puede ver en
la figura 16.
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Figura 16: Microsoft Team Data Science Process
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Otros organismos independientes dedicados a la elaboracion de estdndares tampoco han
realizado aun ninguna propuesta relacionada con los procesos de desarrollo analitico y
metodologias de mineria de datos basados en modelos o que incluyan especificamente
informacién relativa al dominio de aplicacidn. La mayoria de esfuerzos se han centrado en el
acceso a la informacidn y la interoperabilidad de los sistemas.

En estos dmbitos, se pueden destacar por ejemplo “Common Warehouse Metamodel” (CWM)
propuesto por el Object Management Group (OMG). Del que ademads existe un producto
completo que realiza una implementacién concreta denominado XELOPES (Prudsys). Por otra
parte, el Data Mining Group (DMG) ha propuesto los estandares “Predictive Model Markup
Language” (PMML) y mas recientemente “Portable Format for Analytics” (PFA), que permiten
compartir meta-informacién entre sistemas sobre los procesos analiticos, transformacién de
datos y modelos estadisticos realizados dentro de diferentes aplicaciones.

Todas las soluciones comentadas proporcionan marcos de trabajo especificos en algunos
casos, o metodologias generales en otros, para intentar agilizar y mejorar el proceso de
desarrollo de sistemas basados en analitica, ciencia o mineria de datos. Este ambito tiene aln
un largo recorrido y necesita la definicion de propuestas genéricas mas avanzadas,
independientes de la plataforma o herramientas utilizadas, para elevar el nivel de abstraccion
y fomentar la reutilizacién de componentes.

2.3. Trabajo relacionado

Durante los ultimos afios se puede apreciar en diferentes publicaciones y congresos como
existe una tendencia creciente a realizar investigaciones en lineas muy relacionadas con los
planteamientos expuestos en este trabajo. Se han publicado diferentes intentos de evoluciéon
de las metodologias de desarrollo y marcos de trabajo de mineria de datos a través de
planteamientos cercanos a la utilizacién de modelos de dominio, sin embargo, los resultados
alcanzados se han enfocado mayoritariamente en otros ambitos y necesidades.

Uno de los primeros planteamientos propuestos es la posible utilizacion de la Ingenieria
dirigida por Modelos para realizar modelos graficos que permitan desarrollar software basado
en procesos de mineria de datos. Los trabajos de investigacién realizados por Zubcoff, J. y
Trujillo, J. [14] [15] [16] han propuesto aproximaciones concretas para la realizacién de meta-
modelos y procesos de transformacién, a partir de modelos independientes de la plataforma,
con el objetivo de automatizar la generacién de diferentes técnicas de procesamiento y
analisis de datos.

Esta linea de investigacién se ha continuado mediante los trabajos realizados también por
Pardillo J. y Mazén J.N. [17] [18] [19] en los que se aplican los conceptos y técnicas de la
Arquitectura Dirigida por Modelos (MDA) a la realizacion de tareas de depdsito,
almacenamiento, consulta y transformacion de datos (“data warehousing”).
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Este tipo de planteamientos refleja la necesidad de separar la realizacion de modelos
conceptuales, que permitan especificar formalmente las actividades de mineria de datos de
una forma sencilla y cercana a la forma de pensar de los analistas y cientificos de datos. Esta
separacion se consigue en dichos trabajos mediante la creacién de los modelos gréficos
basados en estandares MDE (UML) y herramientas de disefio. Mientras que el producto
software se genera a través de diferentes transformaciones a representaciones mas concretas
(otros modelos o texto) y finalmente al cddigo final (por ejemplo: consultas SQL).

¥ __| Conceptual
e | pata Mining
Analyst 4
¥ model
QVT / Mof2Text
| | | | Transformations
model model text text
modelling
CcwM <] XELOPES DMX Weka languages
use use use use use

ELOPES Microsoft
%;’2:’ WMAALL eveloper Analysis E:“T;;r ﬁ‘;’:,‘;;;as
Studio Services P p

Figura 17: Arquitectura de transformacion de modelos para mineria de datos

Otros planteamientos se han centrado también en ver la forma de aplicar las técnicas de MDE
a través de Lenguajes de Modelado Especificos del Dominio (DSML), como por ejemplo los
realizados por Breuker D. [20]. En estos casos, el esfuerzo se ha enfocado en proponer una
forma inicial de modelado gréfico a través de un lenguaje de dominio. Este modelo almacenara
la informacidn necesaria para realizar una serie de tareas concretas de aprendizaje automatico
mediante modelos probabilisticos (Inferencia Bayesiana), que se podran ejecutar en diferentes
plataformas (por ejemplo, mediante el lenguaje Microsoft Infer.NET). Este tipo de
planteamientos estan muy influenciados también por los paradigmas “Model-Based Machine
Learning” y “Probabilistic Programming Languages” descritos en los estudios realizados por
Winn J., Bishop C. y Diethe T. [21].

Con el aumento de potencial de las soluciones y plataformas Big Data, otra serie de
planteamientos similares se han especializado en acercar la MDA a las arquitecturas Big Data.
Un buen ejemplo es el trabajo “Towards A Model-Driven Design Tool for Big Data
Architectures” realizado por Guerriero M., Tajfar s., Tamburri D. y Di Nitto, E. [22], en la que se
utilizan varios meta-modelos diferentes para realizar tanto la especificacion de los procesos
analiticos, como el disefio de la arquitectura necesaria en soluciones Big Data basadas en el
paradigma Hadoop Map-Reduce. Este tipo de soluciones se engloban dentro de las
caracterizadas por hacer uso de modelos abstractos para aislar la plataforma de ejecucion de
las caracteristicas del proceso a realizar.
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Figura 18: Diseno de la arquitectura MDA para sistemas Big Data

El objetivo fundamental de todos estos planteamientos es aumentar la productividad y la
velocidad a la hora de desarrollar los procesos analiticos de mineria de datos. Para ello se
realiza un proceso de desarrollo basado en MDD, mediante el uso de soluciones estandar y
modelos gréficos genéricos, tal y como se puede ver en la figura 18. Aunque es un objetivo
dificil debido a la naturaleza matematica de las soluciones, en las que los conceptos
estadisticos se encuentran muy correlacionados, se intenta agilizar de alguna forma el
desarrollo mediante la generacidn automatica y mejorar la calidad permitiendo incrementar el
tiempo en estudiar el dominio y el problema a resolver.

Siguiendo con este objetivo, muchos autores y organizaciones han llegado también a la
conclusion de la enorme importancia que tiene incluir los conceptos de dominio en los
procesos analiticos [23] [24] [25] [26] [27]. El valor que juega el conocimiento especifico del
dominio es fundamental en la mayoria de los casos, siendo una de las capacidades mas
demandadas y requeridas en los profesionales del sector. Si vamos mas alld, varios
investigadores apuntan a que deberia ser la propia informacidén contextual disponible la que
guie el descubrimiento de conclusiones y transforme este nuevo conocimiento adquirido en
decisiones accionables. Destacan sobre todo los trabajos realizados por Cao L. y Zhang C. en la
definicion de la metodologia denominada “Domain Driven Data Mining” (D3M) [28] [29] [30]
[31].

Este planteamiento nace de la necesidad de mejorar las metodologias disponibles, tratando de
acercar la mineria de datos y los procesos de descubrimiento de conocimiento a los problemas
y objetivos de negocio reales. El paradigma considera una evolucidn desde el Descubrimiento
de Conocimiento en Bases de datos (“Knowledge Discovery in Databases”, KDD) hacia un
planteamiento enfocado al Descubrimiento de Conocimiento Accionable (“Actionable
Knowledge Discovery”, AKD). Con esto, lo que se pretende es definir y alcanzar una serie de
objetivos guiados por la informacién de dominio, que pueden ser adoptados como acciones de
negocio de forma directa.
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En su base, D3M realiza una serie de definiciones que permiten especificar los problemas
centrados en el descubrimiento de patrones en los datos como sistemas basados en AKD. Para
ello se tiene en cuenta principalmente la incorporacién y aplicacion de la inteligencia ubicua
que se encuentra disponible en el dominio. Aunque estas definiciones son de inicio muy
tedricas, han sentado las bases para su aplicacidn en distintos casos de uso reales, trazando
ademas lineas de investigacion muy prometedoras en diferentes ambitos. Un resumen de
estos trabajos se puede ver en los articulos “Domain-Driven Data Mining: Challenges and
Prospects” [32] también de Cao L. y en “Introduction to the Domain-Driven Data Mining Special
Section” de Zhang C., Yu P. S. y Bell D [33].

Destaca ademas el planteamiento realizado de un framework practico concreto, como
alternativa a CRISP-DM, para aplicar los conceptos de D3M a un proceso real de mineria de
datos a través del reconocimiento de patrones. Este proceso denominado “Domain-driven In-
depth Pattern Discovery” (DDID-PD) se ha definido formalmente en el articulo “Domain-Driven
Actionable Knowledge Discovery in the Real World” de Cao L. y Zhang C [34].

Uno de los puntos fundamentales en la Mineria de Datos Dirigida por el Dominio es la forma
de incorporar la propia informacién de dominio, es decir, los conceptos, relaciones y atributos
gue expresan el conocimiento disponible. Debido a sus ventajas, muchos de los
planteamientos realizados en este sentido, utilizan como base la definicién de ontologias para
llevar a cabo esta representacién del conocimiento especifico de dominio.

El trabajo “An Ontology Driven Data Mining Process” de Brisson L. y Collard M. [35] trata la
forma de integrar el conocimiento en el proceso de mineria de datos, a través de una
metodologia denominada KEOPS y basada en el uso de ontologias (figura 19). Esta
aproximaciéon estudia también la posible evolucion del modelo de procesos CRIPS-DM
mediante la incorporacidon de conocimiento del dominio y la construccién de Sistemas de
Informacidn Dirigidos por Ontologias (“Ontology Driven Information System”, ODIS).
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Figura 19: Modelo de procesos incluido en la metodologia KEOPS
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El uso de sistemas dirigidos por ontologias permite también combinar el conocimiento del
dominio con el conocimiento experto en el proceso de KDD, como se puede ver en la figura 20.
Esto permite mejorar y guiar las propias caracteristicas del proceso analitico e incluso
realimentar o actualizar la base de conocimiento disponible con los resultados obtenidos de la
ejecucién del proceso. Por ejemplo, si el algoritmo o los pardmetros utilizados han sido o no
utiles para alcanzar el objetivo esperado. De esta forma se consigue reutilizar el conocimiento
de dominio adquirido, no sélo para validar los resultados o seleccionar las técnicas de pre-
procesamiento mas adecuadas, sino a lo largo de todo el proceso.
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Figura 20: Aplicacidn de ontologias en el proceso de KDD

En el trabajo “Considering Application Domain Ontologies for Data Mining” realizado por Mota
F. y Santos M.F. [36] se plantea una forma de mejorar cada una de las fases de estos procesos
KDD a través del uso de una Ontologia de Mineria de Datos (“Data Mining Ontology”, DMO).
Otros ejemplos similares son los planteados por Panov P., Dzeroski S. y Soldatova L. en su
definicidon de “OntoDM: An Ontology of Data Mining” [37] y también en “Exposé: An Ontology
for Data Mining Experiments” de Vanschoren J. y Soldatova L. [38].

Este ultimo articulo no sélo define una ontologia especifica para los procesos de aprendizaje
automatico, sino que incorpora su uso en conjuncién con Bases de datos de Experimentos
(“Experiment Databases”, ExpDBs) [39] [40]. Estas bases de datos permiten almacenar y
organizar en diferentes repositorios los detalles de los experimentos y flujos de trabajos
realizados. De forma que se habilita una forma simple de reproducir los mismos experimentos
y permite tener una trazabilidad de las pruebas que ya se han llevado a cabo.
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Este tipo de planteamientos tienen como punto de partida para la mejora de los procesos, la
reutilizacion efectiva de los flujos de trabajo que han sido exitosos en ocasiones anteriores
para alcanzar soluciones a problemas similares. Un buen ejemplo se puede ver en el trabajo
“Towards Cooperative Planning of Data Mining Workflows” de los autores Kietz J-U, Serban F.,
Bernstein A. y Fischer S. [41].

Esta posible automatizacién o selecciéon de los mejores escenarios, pasos y operadores a
utilizar tiene como fin la posible construccidn de asistentes inteligentes para el descubrimiento
de informacién (“Intelligent Discovery Assistant”, IDA) basados en la utilizacidon de ontologias.
Esta linea de investigacién propuesta por Bernstein A., Provost F. y Hill S. en su trabajo
“Intelligent Assistance for the Data Mining Process: An Ontology-based Approach” [42] [43]
posibilita que se pueda ofrecer a los usuarios la opcidn de seleccionar los procesos de mineria
de datos validos para el problema a resolver, ordenados por diferentes criterios, de manera
que se puede elegir cual ejecutar. Este planteamiento se ha desarrollado ya en diferentes
trabajos, dando lugar a sistemas inteligentes como IDEA, NExT o CITRUS.

/"_/__—_AH\\

Mining Mart Database

/'\H\
(7] (=] [ =] |1 Wy
\4 [ 1 | !%fsl/ Ed“:rn TG

W

M4-Relational Model

Java-Code
M4-Conceptual Model Editor

o] i i M4-Case
[ 1+
M4-Case Model

v

Internet
Access to
Cases

Operators

F

A

Figura 21: Esquema general del sistema MiningMart

Dentro de estos sistemas, se podria destacar también MiningMart [44], por su planteamiento
en la mejora del proceso mediante el uso de modelos y la reutilizacién del conocimiento de
dominio mediante el uso de ontologias. Esta propuesta realizada en el articulo “The
MiningMart Approach to Knowledge Discovery in Databases” [45] de Morik K. y Scholz M., se
centra principalmente en la parte operacional dentro del pre-procesamiento de los datos. El
esquema general de su aplicacion se puede ver en la figura 21.

Mediante la definicion de un meta-modelo de meta-datos (M4) se almacena la meta-
informacién de las operaciones y el procesamiento de los datos, mientras que las relaciones
entre los datos y los conceptos del dominio se mapea a través de una ontologia especifica.
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Todo ello se persiste en el sistema, permitiendo su reutilizacidon posterior en la definicidn de
nuevos procesos. Ademas de esto, MiningMart posee un motor de generacién que construye
automaticamente el codigo SQL a partir de la meta-informacion y el conocimiento
almacenado.

Todos los estudios comentados anteriormente tienen una estrecha relaciéon con la tematica y
el planteamiento realizado en este trabajo. Ademads, aunque este planteamiento difiere en
buena medida de la mayoria de aproximaciones, muchos de estos trabajos han inspirado e
influenciado de alguna forma la linea de investigacion seguida y la solucién alcanzada
finalmente.
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3. Solucion

Este capitulo tiene como objetivo describir el planteamiento y la solucidn alcanzada durante la
realizacion del trabajo. En primer lugar se procederd con una introduccién de los aspectos
fundamentales de la solucién, para posteriormente, profundizar en el desarrollo e
implementacion realizados. Por ultimo, se proporcionaran diferentes ejemplos de aplicacion
de la solucion dentro del ambito de la construccién de productos analiticos basados en mineria
de datos mediante tecnologias Big Data.

3.1. Enfoque

3.1.1. Descripcion

La solucion realizada constituye un marco de trabajo disefiado especificamente para el
desarrollo de soluciones software basadas en procesos analiticos avanzados, mediante la
utilizacion de tecnologias y plataformas Big Data. Estd pensado para ser utilizado por los
ingenieros y cientificos de datos encargados de construir dichos procesos analiticos en base a
su conocimiento del dominio y su estudio de la informacién disponible.

El objetivo principal de este marco de trabajo es habilitar una serie de mecanismos simples
para la elaboracién y utilizacién de un modelo que contiene la especificacién de caracteristicas
de los procesos analiticos, independientemente de la implementacion, plataforma o tecnologia
utilizadas en la construccidn de dichas caracteristicas. Esto permitira utilizar una metodologia
de desarrollo que fomente la creacién de componentes independientes que soporten todas las
funcionalidades, pudiendo hacer que éstos sean adaptables, reutilizables e intercambiables
entre diferentes procesos y productos software.

La definicion del modelo de caracteristicas se realiza dentro del marco de trabajo de una forma
programatica, a través de un lenguaje especifico de dominio. Las propias capacidades incluidas
en este DSL son las que conforman el meta-modelo utilizado, lo que proporciona una mayor
agilidad en la definicion de los procesos. La solucién permite ademads integrar la ejecucion del
DSL y el acceso al modelo a través de una serie de interfaces de programacién, permitiendo
una mayor libertad y mejores capacidades de extensién durante la construccién del software.

Ademas de esto, el planteamiento de la solucidn se basa en la integracidn del conocimiento de
dominio, permitiendo utilizar los propios conceptos del dominio del problema, que guiaran
tanto la definicidén de caracteristicas de los procesos como el andlisis de los datos disponibles y
la extraccién de conclusiones. La forma de incorporar este conocimiento se realiza a través de
un conjunto de ontologias, que deberan ser construidas reflejando las clases, relaciones y
atributos existentes en los diferentes contextos del dominio de estudio.
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Ademas del planteamiento tedrico, la solucidn alcanzada pretende ser lo mas pragmatica y
usable posible. Para esto, se ha realizado una implementacién inicial mediante un prototipo
del marco de trabajo, que permite comprobar la posible aplicacion de la solucién en casos de
uso reales. Dentro del posible espectro tan extenso de funcionalidades, las capacidades
iniciales seleccionadas y soportadas por el prototipo desarrollado se basardn en las técnicas
basicas de anadlisis y mineria de datos, asi como la construccion de modelos predictivos
supervisados.

3.1.2. Diferenciacion

La solucion elaborada es claramente diferencial frente a otros productos y plataformas
disponibles y también frente a otro tipo de planteamientos o aproximaciones propuestas en
otros trabajos de investigacién, como los citados en el capitulo anterior referente al estado del
arte.

En primer lugar, se ha intentado realizar un planteamiento lo mds completo y exhaustivo
posible, pero intentando evitar en todo momento que éste sea excesivamente tedrico. Se ha
puesto el foco en proporcionar una visibn mucho mas practica y en plantear una solucién que
se pueda llegar a adoptar de forma mas o menos inmediata. En lugar de definir una nueva
metodologia o describir un marco de trabajo tedrico, se han seleccionado una serie de
caracteristicas actuales ya contrastadas, muy cercanas a la ingenieria y el desarrollo de
software, para intentar evolucionar las metodologias de desarrollo actuales y cubrir algunas de
las necesidades detectadas.

En segundo lugar, aunque el uso de la solucidn tiene como objetivo agilizar e incrementar la
productividad en el desarrollo de los productos software analiticos, el marco de trabajo
elaborado no pretende automatizar completamente el proceso de desarrollo, sino reutilizar los
esfuerzos ya realizados. La generacion automatica del cédigo de los componentes que
componen el software o la creacion de un asistente inteligente que decida sobre las mejores
técnicas a utilizar, son capacidades que se podrian incorporar en paralelo. Puesto que por el
momento es necesaria la intervencion manual durante gran parte del ciclo de vida del
software, el objetivo es ayudar a los ingenieros de software y cientificos de datos en su
gestion.

Del mismo modo, aunque la utilizacion de modelos proporciona nuevos paradigmas de
desarrollo, no se pretende delegar en analistas funcionales o expertos del dominio la
construccion de modelos graficos de mineria de datos. Los procesos analiticos avanzados
basados en Big Data requieren las habilidades especificas de los cientificos de datos para
integrar el conocimiento de dominio con el conocimiento estadistico y matematico. Estos
perfiles no estan acostumbrados a un nivel tan alto de abstraccion, ya que necesitan utilizar
lenguajes, algoritmos y técnicas concretas.
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Para facilitar ademas su labor de analisis y validacion de las conclusiones, se han incorporado
los conceptos de dominio dentro del nucleo de la solucidn, no como una extensién o
caracteristica adjunta. De esta manera, los productos construidos pueden evolucionar desde
una perspectiva centrada completamente en los datos, a una nueva vision mas centrada en el
conocimiento adquirido y el dominio de aplicacion.

3.1.3. Utilizacion

De cara a proporcionar una vision mds completa del ambito de utilizacidon de la soluciéon
realizada, dentro de este apartado introductorio, se describira también brevemente un posible
caso de uso. Con este ejemplo no se pretende mostrar la aplicacion desde el punto de vista de
un usuario, sino que se pretende poner especial atencién a la operativa general y los aspectos
metodoldgicos que se pueden conseguir con el uso del marco de trabajo desarrollado, para la
construccion de un producto software analitico basado en tecnologias Big Data.

Aunque a priori esta soluciéon se puede aplicar en la resolucién de problemas de diferente
envergadura, las mejoras aportadas por el marco de trabajo se incrementan y perciben mejor
en productos software de un tamano relativamente considerable. Por ejemplo, en proyectos
de desarrollo de un producto compuesto por decenas de procesos analiticos individuales.

El caso de ejemplo considerado se trata de la construccién de un producto analitico encargado
de proporcionar recomendaciones sobre las mejores acciones de marketing para los clientes
de una compafiia. Dentro las posibles ofertas y acciones comerciales disponibles, el objetivo
seria ofrecer la siguiente mejor accién (“Next Best Action”, NBA) en funcién de la informacidn
de ventas disponibles, los datos e intereses de los clientes y las respuestas a las diferentes
campafias de marketing realizadas anteriormente.

El planteamiento de este producto implica el desarrollo de varios procesos de transformacion
y preparacion de los datos disponibles. Esto es debido al gran volumen disponible y a su
diferente naturaleza, al provenir de fuentes muy dispares. Ademas, se contempla la
generacion de una serie de modelos estadisticos que clasifiquen los productos y ofertas a
recomendar, agrupen a los clientes en grupos con gustos afines y den una probabilidad de
compra o propensidn a aceptar cada accién comercial concreta. Por ultimo, el producto debe
realizar una combinacién de las salidas de todos estos modelos, incorporando las necesidades
y reglas de negocio particulares, para finalmente, establecer y ordenar una lista de las acciones
concretas a realizar sobre cada cliente.

Como es habitual, el equipo encargado del desarrollo esta formado por varios perfiles
diferentes: arquitectos e ingenieros de software, analistas y cientificos de datos, expertos en el
dominio de negocio, programadores, administradores, etc. Todos ellos van a utilizar una
metodologia concreta de desarrollo en la que serd necesaria una separacion de
responsabilidades y un enfoque colaborativo en cada una de las fases.
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Como una fase previa independiente de la aplicacién de la solucién, se deberia realizar un
analisis técnico y funcional, asi como un disefio arquitecténico, en los que se deberia fijar el
alcance de la solucién y seleccionar las plataformas y herramientas mas adecuadas a utilizar.
La utilizacidn del marco de trabajo propuesto a través de esta solucién, mejoraria y facilitaria el
desarrollo de este producto software en varios aspectos.

En primer lugar, se ve necesario un profundo estudio del dominio del problema, para descubrir
todas las necesidades existentes. Se deben definir los conceptos mas importantes que
intervienen y agruparlos en diferentes contextos para un manejo y una posible divisién del
sistema completo. Con esto se pretende generar un lenguaje comun, para que todos los
grupos de trabajo puedan hablar un idioma comun. Toda esta informacién de negocio
contenida en el dominio de aplicacion se puede recoger y documentar a través de un conjunto
de ontologias.

Seguidamente, se deben estudiar los datos disponibles y disefiar los procesos analiticos que
serd necesario construir dentro del producto. Este es el punto fundamental en el que se
utilizard el lenguaje especifico de dominio, incorporado en el marco de trabajo, para realizar la
especificacién de las caracteristicas de cada proceso. Estas caracteristicas se enlazaran
directamente con los propios conceptos de dominio ya definidos.

Pensar en las caracteristicas necesarias y describirlas mediante el DSL ayuda a separar y agilizar
el disefio e implementacion de los componentes necesarios. Estos componentes tendran como
objetivo realizar una tarea con los datos, pudiendo abarcar funcionalidades muy diferentes,
como por ejemplo: la lectura de un conjunto de datos desde una fuente concreta, una fase u
operacidon concreta de transformacién, la generacion de informacién intermedia, el
entrenamiento de un modelo, etc. Una vez definidos, estos componentes se podran
desarrollar y probar de manera unitaria.

La principal ventaja de utilizar este planteamiento radica en la mas que probable necesidad de
utilizacidon de estos componentes en varios procesos analiticos diferentes. Por ejemplo, un
mismo componente se podria encargar de unificar los identificadores de clientes y productos,
si los datos provienen de sistemas transaccionales diferentes. Otro tipo posible de
componentes a desarrollar se encargarian de transformar y normalizar ciertos atributos:
Eliminar valores erréneos o atipicos (por ejemplo, la edad de un cliente con valores negativos),
estandarizar las magnitudes o medidas (por ejemplo, precios en diferentes monedas o datos
temporales en distintos usos horarios). Ademas de esto, seria posible reutilizar también
implementaciones de ciertos algoritmos, por ejemplo, si se utilizar el famoso “K-means” para
generar grupos de clientes similares por sexo y edad, o si los grupos de clientes se quieren
realizar también por categoria de los productos que han adquirido.

Finalmente, a la hora de ensamblar los diferentes procesos e integrarlos dentro del sistema
completo, el marco de trabajo ofrece una serie de ventajas diferenciales. La interpretacién de
los DSL permite generar los modelos de caracteristicas de cada proceso. Y mediante los
interfaces de programacion disponibles, estos modelos se pueden utilizar para la ejecucion de
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los procesos, el acceso a la meta-informacién o la generacion de otros componentes y
elementos de forma automatica.

Como se puede apreciar, la utilizacién de este marco de trabajo, y en general, de la solucidn
planteada en este trabajo, permite una evolucién y estandarizacién en las metodologias y los
procesos de desarrollo de este tipo de productos software analiticos, agilizando Ia
implementacion, fomentando la modularizacién y la reutilizacién de los componentes y los
conceptos del dominio del problema.

3.2. Caracteristicas

En este apartado se profundiza, desde una perspectiva mas técnica, en las caracteristicas
generales de la solucién y del prototipo o marco de trabajo realizados. Poniendo ademds
especial hincapié en describir las decisiones tomadas y las ventajas aportadas en cada caso.

3.2.1. Framework

El principal resultado extraido de la solucién alcanzada es la elaboracion de un marco de
trabajo o “framework” de desarrollo que estd compuesto de tres piezas fundamentales:

e MC - Modelo de Caracteristicas (meta-modelo)
e DSL - Lenguaje Especifico de Dominio
e APl —Interfaces de Programacién

El modelo de caracteristicas se refiere a la especificacién del meta-modelo con el que se
definen las funcionalidades que pueden incluir los procesos analiticos de mineria de datos a
construir.

El lenguaje especifico de dominio es la implementacion del lenguaje que permite realizar la
especificacién de caracteristicas de los procesos, o en otras palabras, mediante el cual se
pueden generar y popular los objetos del modelo de caracteristicas.

Los interfaces de programacion son aquellos elementos que permiten manejar y utilizar el
marco de trabajo para acceder principalmente a la meta-informacidn contenida en el modelo
de caracteristicas.

Estos tres componentes se encuentran en realidad bastante enlazados entre si, tanto desde el
punto de vista conceptual como dentro de la implementacién realizada. Esto se traduce en
diferentes dependencias entre si, al haberse disefiado cada uno para dar soporte y habilitar las
funcionalidades del resto.
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Toda la implementacidn de estos tres componentes se ha realizado utilizando el lenguaje de
programacion Python. En su construccidn se han seguido los estandares y convenios de
desarrollo habituales definidos para este lenguaje.

3.2.2. Lenguaje especifico

El lenguaje especifico de dominio que se ha construido constituye la pieza central del marco de
trabajo y por tanto, de la solucién alcanzada. Este DSL permite la creacidon de un modelo que
define las caracteristicas de un proceso analitico de analisis y mineria de datos, basado en
tecnologias Big Data.

Por tanto, el dominio en el que se considera especifico este lenguaje es el relacionado con las
funcionalidades que pueden albergar este tipo de procesos. Como el conjunto completo de
caracteristicas posibles seria inabarcable, se ha reducido este dominio para definir de forma
inicial una serie de caracteristicas basicas, pero que son al mismo tiempo suficientemente
interesantes y necesarias para la resolucién de muchos tipos de problemas.

La implementacion de este componente posee algunos puntos relevantes. Por una parte, se ha
decidido construir un DSL embebido dentro del propio lenguaje de programacién utilizado
(Python), frente a la construccion de un lenguaje nuevo independiente. Esta decision se ha
tomado con el objetivo principal de agilizar el proceso de desarrollo del prototipo.

Las dos ventajas principales que se pueden considerar al utilizar un lenguaje embebido son el
incremento en la velocidad de desarrollo y en la potencia de mano del lenguaje. Esto es debido
fundamentalmente a que no es necesario crear un compilador o intérprete especifico, ya que
se aprovecha el proporcionado por el propio lenguaje utilizado. Ademas de esto, el DSL utiliza
y proporciona de inicio a los usuarios todas las caracteristicas disponibles en el lenguaje
anfitridn. La Unica posible desventaja es que los usuarios deben conocer también de antemano
este lenguaje de programacion.

Por otro lado, como ya se ha comentado, el DSL incluye una serie de capacidades para
incorporar automaticamente el conocimiento del dominio de analisis o dominio del problema.
Esto se traduce en que los conceptos (entidades, relaciones y atributos) que describen y ponen
nombre a los conjuntos de datos a analizar, seran reconocidos como elementos del propio
lenguaje de definicién. Por ejemplo: “Venta”, “Cliente”, “Producto”, etc.

Otro punto a destacar es el disefio y construccién del DSL directamente sobre el modelo de
objetos que define el meta-modelo de caracteristicas. Se han aprovechado todas las
capacidades posibles de la programacidn orientada a objetos y el disefio dirigido por modelos
para definir una estructura de datos que pueda almacenar la informacién del modelo y en la
que, al mismo tiempo, los métodos de estos objetos sean los que implementen las
funcionalidades del lenguaje.
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3.2.3. Python

Python es un lenguaje de alto nivel, generalista, minimalista, interpretado, interactivo y
orientado a objetos. Sus principales cualidades se basan en su simplicidad: con pocas palabras
reservadas, una estructura simple y una sintaxis bien definida; lo que hace que sea muy facil
de leer y de aprender.

Este lenguaje de programacion se ha utilizado para el desarrollo del marco de trabajo y mas
concretamente para la implementacion del lenguaje especifico de dominio embebido, tal y
como se ha visto en el apartado anterior. Al realizar un DSL embebido y aprovechar el
compilador e intérprete del lenguaje original, la estructura y sintaxis del DSL siguen las mismas
reglas que aplican en el lenguaje Python.

Python como lenguaje de programacidon proporciona muchas caracteristicas avanzadas
(scripting, meta-programacion, introspeccién, sobrecarga, redefinicién, etc.) que favorecen la
creacion de un DSL de este tipo. Pero, ademas de esto, todas las funciones, operaciones, y
capacidades incluidas en el nucleo de Python estardn disponibles de antemano para el usuario
también dentro del DSL.

Aunque para utilizar el DSL sean necesario un conocimiento bdsico de Python, en este caso,
esta capacidad también se ha valorado de forma positiva y es una de las razones por las que se
ha utilizado este lenguaje de programacién en todo el desarrollo. En la actualidad existe una
tendencia que ha situado a Python al frente (junto con los lenguajes R y Scala), como uno de
los mas utilizados en las tareas de analisis, mineria de datos, modelado predictivo y
aprendizaje automatico, entre otras. Por lo tanto, muchos posibles usuarios ya tienen un
conocimiento basico de este lenguaje y estan familiarizados con sus capacidades y sintaxis
concreta.

Al utilizar Python, se reducen también las dificultades de integracién con todas las librerias,
algoritmos y herramientas de analisis de datos disponibles para este lenguaje (por ejemplo:
Pandas, NumPy, Matplotlib, etc). Del mismo modo, su utilizacion enlaza perfectamente con
otros marcos de trabajo y plataformas Big Data actuales, que proporcionan interfaces de
programacion especificos para Python (por ejemplo: Apache Spark, Storm, Kafka) e incluso con
otros lenguajes (C, C++ o Java).

Como se puede apreciar, la motivacidon para decidir utilizar Python en el desarrollo de la
solucidon va mas allad de las propias capacidades del lenguaje para el desarrollo del DSL y el
marco de trabajo. Su utilizacidn encaja perfectamente en este ambito analitico y permite
cubrir muchas de las necesidades actuales.
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3.2.4. Modelos

La utilizacion de modelos especificos del dominio es una de las piezas centrales, mas
importantes y diferenciales de la solucién realizada. No sélo en el propio desarrollo, sino
también en las posibilidades de utilizacion del marco de trabajo y las ventajas aportadas para
los usuarios.

En este punto es clave diferenciar claramente las relaciones entre los meta-modelos y
dominios diferentes que intervienen en la solucion:

e Por una parte, se encuentra el modelo del dominio del problema o dominio de analisis.
Este modelo es mas cercano al negocio y es sobre el que hacen referencia los datos
que se pretenden analizar. El conocimiento de este dominio varia en funcién del tipo
de sector y ambito de aplicacion. Por ejemplo, los conceptos de un dominio financiero
o bancario (“transferencia”, “depdsito”, “hipoteca”...) son totalmente diferentes a los
incluidos en un dominio médico o de salud (“paciente”, “medicamento”, “dosis”...)

e Por otra parte, se encuentra el modelo de dominio de la soluciéon o del proceso a
realizar. Este modelo es el definido dentro del dominio de analisis y mineria de datos,
aprendizaje automatico, modelos estadisticos predictivos, etc. Los modelos concretos
generados variaran en cada proceso, aunque los conceptos del dominio son siempre
los definidos en el marco de trabajo (“origen de datos”, “transformacion”, “modelo”,

“variable”...)

El primer modelo define los conceptos que guiaran el desarrollo y los diferentes pasos que
componen los procesos analiticos en los que se basa el producto software a construir a través
del marco del trabajo. Mientras que el segundo modelo define los conceptos necesarios para
realizar la especificacion de caracteristicas de un proceso analitico concreto. Este modelo
almacenara la informacidon necesaria para que se pueda ejecutar dicho proceso dentro del
sistema completo.

Frente a otras posibilidades, como pueden ser la utilizacién de lenguajes de modelado de
propdsito general, la utilizacion de modelos graficos (UML) o la definicidn a través de otro tipo
de lenguajes basados en esquemas (XML), se ha planteado una solucién en la que se realiza
una definicién programdtica del modelo de caracteristicas de los procesos, facilitada por la
utilizacion del DSL. Esta solucion se antoja mas practica y productiva de cara a ser utilizada por
los usuarios, ingenieros y cientificos de datos, muy cercanos al mundo de la programacién, uso
de APIs y configuracidn de las herramientas analiticas utilizadas.

Por otra parte, el conocimiento especifico del dominio del problema no se definira dentro del
sistema o a través del DSL, sino que se incorporara como meta-informacién mediante el uso de
ontologias.
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3.2.5. Ontologias

La utilizacién de ontologias dentro del marco de trabajo realizado permite condensar y utilizar
todos los conceptos importantes para el dominio del problema de una manera simple.
Mediante este tipo de aproximaciones, se ha conseguido habilitar una forma de trabajo para la
definicidn de los procesos analiticos guiada directamente por el modelo de dominio.

Aungue es obligatorio que los expertos del dominio realicen un proceso ontolégico previo para
crear estas ontologias, esta decisién proporciona una mayor flexibilidad en el marco de
trabajo, permitiendo también la reutilizacidon de las mismas entre diferentes productos.

En este planteamiento, la implementacién del lenguaje especifico de dominio es directamente
la que permite hacer uso de estos conceptos de dominio, utilizando sus atributos y
comprendiendo sus relaciones, para realizar el mapeo con la informacién a analizar. Para ello,
el sistema proporciona un mecanismo de importacion de una lista de ontologias, que deben
haber sido generadas mediante el lenguaje de ontologias web (OWL 2.0). Estas deben estar
almacenadas como ficheros independientes siguiendo el formato de representacién XML para
OWL.

El parseo de las ontologias se realiza mediante la utilizacion del mddulo de Python
denominado OWLReady (previamente Ontopy). Esta libreria proporciona un conjunto de
mecanismos y utilidades para leer y cargar las ontologias como objetos Python. De esta forma,
las clases y entidades relativas al dominio se pueden manejar como si se trataran de instancias
de clases definidas mediante el propio lenguaje de programacion.

Ademas de realizar ciertas modificaciones en el cddigo fuente de OWLReady, por encima del
mismo, se han implementado una serie de mecanismos que permiten enriquecer las clases
generadas automaticamente, afiadiendo los campos y métodos necesarios, de forma que estos
elementos estan disponibles para ser utilizados por los usuarios dentro del DSL de definicion
de procesos.

3.2.6. Interfaces

Los interfaces de programacion de aplicaciones (APls) son elementos fundamentales en la
creacion de cualquier marco de trabajo de este tipo. Estos interfaces permiten a los usuarios
del sistema interactuar y utilizar las caracteristicas ofrecidas por el mismo.

Para el desarrollo del prototipo se ha fijado la creacidn de interfaces en tres puntos principales
del marco de trabajo:

1. Ejecucion del DSL.
2. Acceso alos metadatos.
3. Recorrer el modelo de caracteristicas.
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El primer punto tiene que ver con la necesidad de interpretar el cddigo fuente realizado a
través del DSL para generar la especificacién de caracteristicas de los procesos analiticos. La
necesidad de realizar la ejecucion de los procesos desde un componente externo al marco de
trabajo, por ejemplo un componente principal o un script de ejecucién, hace imprescindible
habilitar un interface especifico.

En segundo lugar, una vez ejecutado el DSL y generado el modelo de caracteristicas, es
imprescindible que los componentes independientes y reutilizables del espacio de la solucidon
puedan acceder a los metadatos que estan almacenados en dicho modelo. Por poner un
ejemplo concreto, si tenemos en cuenta la posible implementacidn de un componente que lea
de un origen de datos que podria ser un fichero distribuido, una tabla de una base de datos, un
servicio en la nube, etc. Este componente va a necesitar una serie de meta-informacién para
poder realizar su tarea: la ruta o nombre del fichero en el sistema de ficheros distribuidos, el
nombre de la tabla y esquema en la base de datos, la direccion IP y el puerto en el que se
encuentra desplegado el servicio para realizar la peticion, etc.

Por ultimo, en este contexto se considera también necesario un interface de programacion
sencillo y genérico para permitir recorrer e iterar todos los componentes del modelo de
caracteristicas de un proceso analitico. Este mecanismo se podria utilizar con diferentes
objetivos, siempre relacionados con la transformacién del propio modelo, como por ejemplo
para realizar una generacién automatica de cédigo.

3.3. Diseno

3.3.1. Funcionalidades

Desde un punto de vista funcional, el marco de trabajo ofrece una serie de capacidades
concretas a los desarrolladores de productos software basados en procesos analiticos, con el
objetivo principal de centralizar y estructurar la especificacion de caracteristicas de dichos
procesos.

Ademas de esto, el caso habitual de utilizacién del marco de trabajo implica que forme parte
de la construccién de un sistema software mas complejo, en el que lo procesos analiticos sean
la parte fundamental, pero que incluya también otra serie de capacidades alrededor de los
mismos. Un posible ejemplo es la construccién de una aplicacion web que permita ejecutar,
monitorizar y finalmente visualizar los resultados de los procesos analiticos. Por tanto, a la
hora de fijar el alcance de las funcionalidades ofrecidas por el marco de trabajo, no sélo se han
tenido en cuenta las capacidades internas de definicion de los procesos, sino también los
mecanismos de integracién y acceso a la informacion desde mddulos externos.

55

ETS de

Ingenieria
Informatica



En este caso, el esfuerzo principal se ha dedicado a plantear y desarrollar estas capacidades,
por lo que no se han fijado requisitos no funcionales sobre el marco de trabajo.

En la tabla 3 se puede ver un resumen de las funcionalidades generales del marco de trabajo
desarrollado.

1.1 | Definicién de caracteristicas de los procesos analiticos

Permitir la realizar la definicién de caracteristicas de los procesos analiticos y de
mineria de datos basados en tecnologias big data.

1.2 | Incorporacién de conceptos del domino en la definicidon de procesos

Permitir incorporar en la definicién de los procesos los conceptos importantes relativos
al dominio del problema y a los datos a analizar.

1.3 | Generacidn del modelo de caracteristicas de los procesos analiticos

Permitir generar un modelo abstracto de objetos que almacene de forma estructurada
la definicidn de caracteristicas de los procesos.

1.4 | Acceso a la informacién contenida en el modelo de caracteristicas

Permitir acceder a la meta-informacidon almacenada en el modelo de objetos que
describe y contiene todos los pasos de los procesos analiticos.

1.5 | Recorrido por la estructura del modelo de caracteristicas de los procesos

Permitir recorrer la estructura del modelo de caracteristicas para aplicar ciertos
algoritmos que faciliten las tareas de generacién automatica.

Tabla 3: Lista funcionalidades generales del framework

Partiendo del primer requisito funcional de la tabla anterior, relativo a la definicién concreta
de los procesos analiticos, se puede desglosar para llegar a las diferentes capacidades
concretas del lenguaje especifico de dominio.

Serd por tanto, el DSL el que implemente una serie de caracteristicas cercanas al domino
analitico, que van a ser soportadas mediante un mapeo directo al modelo de objetos o
caracteristicas de los procesos.

Estas funcionalidades han sido definidas y acotadas por el alcance del prototipo desarrollado.
En este caso, el objetivo es facilitar las labores bésicas de analisis descriptivo y exploratorio de
los datos, las necesidades de transformacidn cercanas a la mineria de datos y la generacién de
modelos estadisticos predictivos.
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En la tabla 4 se puede ver un resumen de las funcionalidades concretas soportadas por el

lenguaje especifico de dominio desarrollado dentro del marco de trabajo.

2.1

2.2

2.3

2.4

25

2.6

2.7

2.8

Incorporacién de componentes externos del sistema

El lenguaje debe permitir la importacion de funciones y moddulos del sistema
implementados de forma externa dentro del espacio de la solucidn. La definicidn de
operaciones se deben poder mapear directamente a uno de estos componentes
independientes.

Definir propiedades generales de configuracion

Se debe permitir la opcidn de definir opciones de configuracién globales que aplicaran
durante todo el proceso y podran ser consultadas por los componentes especificos.

Cargar de conceptos del dominio a través de ontologias

El lenguaje permitird la incorporacion de los conceptos de dominio a través de una
serie de ontologias que estaran serializadas y almacenadas en diferentes ficheros.
Cada ontologia representara un contexto delimitado diferente dentro del dominio de
estudio.

Realizar operaciones basicas con el modelo de dominio

Se debe permitir la realizacién de diferentes operaciones basicas con los elementos
que representan los conceptos del dominio una vez cargadas las ontologias. En
concreto:

e Mapeo de contextos. Relacionar conceptos semejantes que se encuentran
almacenados en diferentes ontologias.

Definicion de origenes de datos a partir de los conceptos de dominio

El lenguaje debe permitir la opcion de definir los diferentes origenes de datos, en los
gue se encuentra la informacién a analizar y utilizar durante el proceso, a partir de los
conceptos del dominio incorporados.

Definicion de conjuntos de datos a partir de los conceptos de dominio

El lenguaje debe permitir la opcion de definir nuevos conjuntos de datos, partiendo de
los conceptos de dominio y sus relaciones. Estos conjuntos de datos deben estar
formados por una serie de variables de analisis.

Definicion de variables en los conjuntos de datos

Se deben permitir diferentes mecanismos de definicién de variables para los conjuntos
de datos manejados durante el proceso de analisis. En concreto:

e Propiedades. Haciendo referencia a relaciones o atributos concretos
pertenecientes a la entidad de dominio.

e Transformaciones. Realizando algln tipo de operacién de transformacién de
otras variables definidas en el conjunto de datos.

Realizar operaciones basicas con los conjuntos de datos

El lenguaje debe soportar la definicidn de una serie de operaciones basicas sobre los
conjuntos de datos definidos en el proceso analitico. En concreto:
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e Filtrado. Operacién para eliminar registros del conjunto de datos en base al
valor de alguna de las variables.

e Unidn. Operacidn para realizar la unidn de los registros de dos conjuntos de
datos a partir de la relacién de sus entidades de dominio.

e Particionado. Operacién para dividir los registros de un conjunto de datos en
dos, generando dos nuevos conjuntos de datos.

e Secuencia. Operacidon para definir una secuencia de operaciones de
transformacion sobre las variables del conjunto de datos.

2.9 | Generacién de modelos estadisticos predictivos

El lenguaje debe soportar la definicién de la operacién de generacion de modelos
estadisticos predictivos a partir de un conjunto de datos que contenga una variable
objetivo. Se deben poder establecer diferentes pardmetros o argumentos dindmicos
que serdn utilizados por el componente especifico encargado de crear y entrenar el
modelo.

2.10 | Prediccidén de valores de variable objetivo a través de un modelo

Se debe permitir definir la operaciéon de prediccidon o scoring de la variable objetivo
partiendo de un conjunto de datos y mediante la aplicacién de un modelo predictivo
definido durante el proceso analitico.

Tabla 4: Lista funcionalidades concretas del DSL de definiciéon de procesos

3.3.2. Arquitectura

El disefio arquitectdnico realizado se debe ver también desde dos perspectivas diferenciadas.
En primer lugar, la arquitectura general de la solucion engloba todos los componentes que
intervienen en el desarrollo de los productos analiticos y que hacen uso del marco de trabajo,
asi como, las relaciones que tienen los elementos incluidos en el marco de trabajo con los
componentes desarrollados especificamente en el espacio de la solucion. En segundo lugar, se
encuentra la arquitectura interna planteada en el desarrollo del prototipo del marco de
trabajo.

Dentro de la arquitectura general de la solucidn, el sistema en construccion hace uso de los
componentes reutilizables implementados dentro del espacio de la solucién, y ademas de esto,
el sistema contiene los DSL concretos realizados, que definen cada uno de los procesos
analiticos que componen el producto completo. El lenguaje especifico de dominio utilizado
enlaza directamente con el marco de trabajo y es el que puede hacer referencia también a los
componentes independientes que implementan cada tarea del proceso.

Por otra parte, dentro del marco de trabajo se encuentra el modelo de objetos general, que
contiene la especificacion de caracteristicas de los procesos analiticos y soporta la
implementacion del lenguaje especifico de dominio. Una instancia concreta de este modelo se
generara durante la interpretacion de cada uno de los DSLs incluidos en el sistema.
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El acceso a la informacidn contenida en el modelo de caracteristicas se habilita mediante los
interfaces de programacion incluidos también dentro del marco de trabajo. Los componentes
del sistema haran uso de estos interfaces para consultar los meta-datos necesarios para llevar
a cabo cada tarea especifica.

En la figura 22 se puede ver un diagrama simple que refleja la arquitectura general seguida en
el desarrollo de los productos software a través de la utilizacion y el funcionamiento del marco
de trabajo propuesto.

PROCESOS

DSL
PROCESO1

COMPONENTES

DSL
PROCESO2

MODELO

INTERFACES

Figura 22: Arquitectura general y funcionamiento del marco de trabajo

Como se puede apreciar, el disefio del marco de trabajo y del DSL no se ha realizado para
intervenir Unicamente durante la fase de desarrollo y definicion de los procesos analiticos, sino
que también guian la arquitectura del sistema en construccién, la ejecucién de los propios
procesos y en cierta medida la forma de implementacion de los componentes del producto. En
este sentido, el disefio del marco de trabajo se ha realizado con el objetivo de poder facilitar la
utilizacidn de un procedimiento similar a la inversion de control.

La inversién de control es un principio de disefio de software en el que cada uno de los
componentes implementados dentro del sistema recibe el flujo de ejecucién desde el marco
de trabajo utilizado. En las soluciones cuya arquitectura sigue este tipo de disefio, el control de
ejecucion se encuentra invertido si se compara con la programacién procedimental tradicional.

Es decir, en lugar de ser los componentes reutilizables los que se vayan invocando entre si de
manera enlazada y con puntos de interaccidn con el marco de trabajo, es el propio framework
el que tiene el control y realiza las llamadas a los componentes independientes para realizar
las tareas incluidas en el proceso.
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En las figuras 23 y 24 se puede ver un ejemplo grafico de esta comparativa de flujos de control
entre una arquitectura de componentes procedimental tradicional y la arquitectura de
componentes con inversion de control utilizada.

Figura 23: Arquitectura procedimental tradicional de componentes

Main ( Framework
IoC

)

) L

Figura 24: Arquitectura de componentes con Inversién de Control

El marco de trabajo soporta dentro del DSL la importacién del interface de entrada a cada
componente independiente, permitiendo definir su relaciéon con las tareas correspondientes
del proceso. En otras palabras, para cada tarea concreta se puede definir qué componente es
el encargado de llevarla a cabo (donde estd implementada).

De esta forma, la generacidon del modelo de caracteristicas mediante la interpretacion del DSL
se puede utilizar también para invertir el control y dirigir la ejecucion de los procesos.
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La arquitectura interna del marco de trabajo desarrollado como parte del prototipo es
bastante simple. El sistema se ha estructurado en diferentes maédulos, siguiendo los convenios
de desarrollo habituales en Python y realizando una separacién légica de responsabilidades a
la hora de implementar cada una de las funcionalidades.

En la figura 25 se puede ver un diagrama de componentes basico en el que se representan los
mddulos principales del marco de trabajo y sus relaciones de dependencia.

DSL - FRAMEWORK

DOMINIO

IMPORTACION

MODELO UTILIDADES

CONFIGURACION

EJECUCION

Figura 25: Arquitectura interna y mddulos del marco de trabajo

3.3.3. Modelo de dominio

Una vez analizado el disefio funcional y arquitectdnico de la solucion, en este apartado se
describe el modelo de dominio de caracteristicas para la definicién de los procesos analiticos.

Este es un modelo conceptual genérico que representa los principales elementos que
componen el dominio de la solucién y que sirve de base para el disefio del marco de trabajo. A
partir de este modelo, en la fase de desarrollo se ha construido el modelo de clases y objetos,
adaptado a las necesidades concretas de implementacién, que soporta la definicién de cada
una de las caracteristicas que estdn incluidas en un proceso.

En la figura 26 se puede ver un diagrama UML de clases que permite visualizar y entender de
mejor forma la estructura de este modelo de dominio para la definicidn de caracteristicas.
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Figura 26: Diagrama de componentes del modelo de dominio

En primer término se encuentra la clase padre de la que extenderan el resto y que define un
elemento del modelo. Estos elementos de diferencian entre los elementos propios del DSL y
los elementos relacionados con el dominio del problema, formando lo que se ha denominado
como el modelo del lenguaje y el modelo del dominio.

El modelo de dominio esta compuesto por una serie de elementos que se identifican con los
diferentes contextos (importado cada uno a través de una ontologia) y que contienen a su vez
una serie de clases del dominio, que hacen referencia a cada uno de los conceptos concretos.

Por su parte, el modelo del DSL esta compuesto por un conjunto de caracteristicas (“features”)
que dependen y tienen siempre una relacidn directa con la clase de dominio a la que hacen
referencia. Estas caracteristicas, que hacen referencia a las funcionalidades, operaciones y
tareas del proceso definidas dentro del DSL, se dividen a su vez entre las que se basan en los
elementos del dominio y las que hacen referencia a los elementos del lenguaje.

De estos ultimos componentes heredaran la mayoria de las operaciones concretas soportadas.
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3.3.4. Estructura del DSL

Tras la descripciéon del modelo genérico de caracteristicas, a continuacién se completara el
disefo realizado con una descripcidn de las decisiones alcanzadas en lo que respecta a la
estructura del lenguaje especifico de dominio planteado en esta solucién.

Las tres causas principales que definen la estructura seguida en la especificacion del lenguaje
son las siguientes:

1. Se ha concebido un DSL en forma de lenguaje embebido utilizando como base Python,
por lo tanto, su estructura estd muy influenciada por las caracteristicas de este
lenguaje de programacion.

2. El DSL se disefiado ademas para utilizar directamente los propios objetos del modelo
de definiciéon de caracteristicas de los procesos. Esto hace que la estructura del DSL
esté muy acoplada a este modelo de objetos.

3. A esto se le debe sumar la enorme influencia que significa el incorporar los conceptos
del dominio como elementos a utilizar dentro del propio lenguaje.

Estos motivos hacen que la estructura y forma de utilizar el DSL sea muy cercana a la
programacion con cualquier otro lenguaje orientado a objetos. La mayoria de las sentencias se
refieren a la creacién de uno de los objetos del modelo o la invocacién de métodos concretos
de una clase o instancia. Ademas de esto, como ya se ha comentado, se podrdn utilizar todas
las caracteristicas y funcionalidades inherentes al uso de Python.

Para poder utilizar el DSL simplemente se necesita conocer la estructura completa del modelo
de dominio para la especificacién de caracteristicas implementado que se encuentra por
debajo, junto con las operaciones permitidas, algunos convenios simples y funciones
especificas. Dentro de los convenios basicos implicitos al uso del DSL, destacan las siguientes
tres caracteristicas:

e La definicion de una nueva operacién o tarea concreta del proceso analitico se debe
realizar siempre y hace siempre referencia a un elemento del modelo de dominio del
problema, ya sea de forma directa o por herencia de su entidad padre. Por ejemplo,
para definir un nuevo conjunto de datos se deben enlazar dichos datos con la clase
que define “qué son esos datos”, es decir, si son datos referentes a “Ventas”, datos
referentes a “Productos”, etc. Si posteriormente se define una operacién de filtrado
sobre un conjunto de datos que hace referencia, por ejemplo a “Transferencias”, la
nueva operacion de filtrado también hara referencia implicitamente a dicho concepto.

e La especificacién de una caracteristica del proceso genera siempre un objeto concreto
del modelo de dominio de la solucidn, que se podra utilizar de forma enlazada para
realizar la definicidn de la siguiente operacion del proceso. Es decir, la operacién de
definicion de un origen de datos genera un objeto de tipo “Datasource” que permite
invocar directamente a las operaciones soportadas sobre dicho conjunto de datos.
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e La parametrizaciéon de las operaciones definidas, por regla general, se podra realizar de
tres formas: mediante el uso de argumentos concretos, uno que define el tipo y otro el
valor a utilizar, mediante el uso de un diccionario, o una lista de objetos. En el primer
caso, ambos argumentos seran de tipo cadena de caracteres, pudiendo contener
cualquier tipo de valores o expresiones complejas, segin las necesidades de
implementacion de los componentes de la solucidn. En el segundo caso, el objeto de
tipo diccionario es un tipo de dato de Python similar a un mapa clave/valor, donde
ambos elementos seran también cadenas de caracteres.

Para clarificar estos conceptos sobre la estructura del lenguaje, a continuacidon se
proporcionan algunos ejemplos concretos de funcionalidades junto con el formato de
definicién dentro del DSL.

Por ejemplo, en lo que se refiere a las propiedades de configuracién generales del proceso, el
lenguaje proporciona una sentencia especifica para indicar los pares clave — valor que se
almacenaran dentro del médulo de configuraciéon. El valor puede ser un objeto de cualquier
tipo.

config.property(“"clave", "valor")

De un modo similar, la importacion de ontologias que contienen los conceptos relativos al
dominio del problema, se puede realizar mediante la siguiente sentencia.

domain.load(["contextol.owl", "contexto2.owl"])

Ademas de la lista de nombres, esta operacion permite también especificar como parametro la
ruta al directorio del sistema de ficheros en el que se encuentran las ontologias.

Si por ejemplo, una de estas ontologias contiene una clase denominada “Cuentas” que hace
referencia a un concepto especifico del dominio, a través de la siguiente sentencia del lenguaje
se podria definir el origen de datos en el que se encuentra la informacion relativa a las cuentas
que se quiere analizar.

domain.Cuentas.datasource("file", "/files/cuentas.dat")

Como se puede apreciar, la propia clase “Cuentas” es un elemento valido del lenguaje y es ésta
la que sirve como guia para la especificacion de las caracteristicas del proceso.

En el caso anterior, el primer pardmetro define el tipo del origen de datos y el segundo es el
valor concreto que identifica el elemento deseado. El DSL no define ni limita el formato de
estos valores, que seran interpretados y utilizados por el componente encargado de
implementar la funcionalidad de lectura de los datos en base a la plataforma especifica
utilizada.

domain.Cuentas.datasource("table",
"Driver=0DBC;User=***** password=*****:Database=db; Table=cuentas")
.impl(database_module.custom_odbc_datasource)
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Por ejemplo, la sentencia anterior realiza la especificacion de un origen de datos similar al
anterior, pero utilizando otro tipo de formato similar a una cadena de conexién ODBC sobre
una base de datos. Un punto también importante en este segundo ejemplo es la utilizacion de

la operacion “impl” directamente sobre el “datasource” recién definido. Esta operacion
permite hacer referencia al mdédulo y componente concreto del producto que realiza la

implementacion de esta caracteristica.

La generacion de un conjunto de datos a partir de la realizacidon de transformaciones sobre los
datos originales es también una tarea habitual en este tipo de procesos analiticos. A
continuacién se muestra un ejemplo de sentencia de definicion de un “dataset” sobre la clase
“Cuentas” anterior.

domain.Cuentas.dataset("dataset name", [
domain.Cuentas.property("id"),
domain.Cuentas.property(“saldo").transform(function).variable("s"

D)

En este caso, el primer argumento de la definicién se corresponde con el nombre unico o
identificador del conjunto de datos, mientras que el segundo es una lista de transformaciones.
La primera sentencia selecciona simplemente la propiedad o atributo “id” de la cuenta,
mientras que la segunda utiliza la propiedad “saldo” para realizar una transformacion
mediante la funcién denominada “function”. Esta transformacidn genera una nueva “variable”
que se ha denominado “s”.

Como se puede apreciar, tanto la lectura como la comprension del DSL son muy sencillas. La
estructura del lenguaje es bastante simple, lo que sumado a la incorporacién de los conceptos
del dominio y la sintaxis minimalista de Python, hacen que su utilizacién sea muy agil y directa.

3.4. Desarrollo

3.4.1. Fases

El desarrollo del prototipo se ha realizado siguiendo un proceso iterativo simple separado en
tres fases diferentes. El objetivo ha sido implementar en cada fase una de las partes generales
del marco de trabajo: el modelo de dominio, el lenguaje especifico de dominio y los interfaces
de aplicacion; basandose cada uno en los elementos generados durante la fase anterior.

En la primera fase se ha construido el modelo de objetos que permitird especificar las
caracteristicas concretas de los procesos analiticos definidos. Este modelo esta compuesto por
una estructura jerarquica de clases, siguiendo el disefio realizado para el modelo de dominio,
junto a los campos que permiten almacenar la informaciéon y pardmetros relativos a cada
tarea. Ademas de esto, se ha implementado todo el soporte para incorporar al modelo todos
los conceptos de dominio. Esto ultimo implica soportar la lectura y parseo de las ontologias.
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Durante la segunda fase, se ha realizado la implementacidn del lenguaje especifico de dominio,
a partir del modelo de objetos anterior. Se han incorporado a cada clase los métodos
necesarios para poder crear y relacionar los diferentes objetos del modelo. La implementacion
del DSL incluye la sobrecarga de algunos operadores y métodos avanzados para facilitar y
agilizar la definicidn de los procesos analiticos.

Por ultimo, en la tercera fase se han implementado los interfaces de programacion de
aplicaciones para el acceso y consulta de la informacién contenida en el modelo de dominio.
Esto incluye todas las caracteristicas necesarias para la aplicacién del DSL y la estructura del
patrdn de disefio Visitor para recorrer y aplicar un algoritmo a los objetos del modelo.

3.4.2. Modulos

La implementaciéon del marco de trabajo se ha realizado estructurando y agrupando los
componentes en diferentes mddulos, segln sus caracteristicas y funcionalidades comunes.
Todos los mdédulos Python desarrollados se encuentran dentro del paquete denominado
“unedtfm”.

A continuacidn se proporciona un listado de los médulos que componen el marco de trabajo
junto con una breve descripcion.

api
Contiene los mecanismos relativos a los interfaces de programacion de aplicaciones

gue permiten el acceso a los componentes del modelo de dominio generado tras la
utilizacién de un DSL.

config

Implementa las capacidades para dar soporte a la definicidn de una configuracion
global de los procesos analiticos, permitiendo establecer propiedades y valores que
podran ser utilizados durante las diferentes tareas.

domain

Incluye los componentes necesarios para lectura e importacion de las ontologias que
contienen los conceptos del dominio y que serdn generados como elementos que se
puedan utilizar a través del lenguaje especifico de dominio.

exec

Contiene diferentes clases y funciones que permiten y facilitan la ejecucién de los
procesos a través del lenguaje especifico de dominio, haciendo uso del resto de
funcionalidades incluidas dentro del marco de trabajo.

expr

Implementacion de algunas de las expresiones y componentes de utilidad para el
manejo de expresiones dentro del lenguaje especifico de dominio.
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import

Incluye diferentes funciones de utilidad para la importacion o integracion del marco de
trabajo dentro de los productos software que basan sus funcionalidades en los
procesos analiticos definidos a través del DSL.

model

Contiene todas las clases que forman el modelo de dominio del marco de trabajo para
la definicion de caracteristicas de los procesos analiticos y que soportan la
implementacion del lenguaje especifico de dominio y de los interfaces de programacién
de aplicaciones.

util

Incluye una serie de clases y funciones de utilidad genéricas que son utilizadas en la
implementacion del resto de médulos del marco de trabajo.

visitor

Implementacion siguiendo la estructura del patron de disefio visitor que proporciona
los mecanismos y clases base para realizar el recorrido por todos los elementos del
modelo de dominio y aplicar sobre ellos las operaciones o algoritmos especificos.

Tabla 5: Listado de médulos que componen el marco de trabajo

La estructura de estos mddulos sigue la arquitectura especificada durante la fase de disefio del
marco de trabajo y sus dependencias no varian respecto al diagrama general incluido en la
figura 25.

3.4.3. Clases

En el apartado de disefo se ha descrito en profundidad el modelo de dominio y sus principales
caracteristicas. Se han podido ver los principales elementos que constituyen este modelo y que
dan soporte a la implementacién del lenguaje especifico de dominio, de los interfaces de
programacion de aplicaciones, y en general, del marco de trabajo desarrollado.

Partiendo de este disefio de elementos y de la especificacién de funcionalidades a incluir, la
implementacion del prototipo se ha realizado aplicando todos los paradigmas de desarrollo
descritos, relativos a la ingenieria de dominio y el disefio dirigido por modelos, entre otros,
pero intentando siempre minimizar todo lo posible su complejidad.

A continuacién se proporciona un listado resumido con las principales clases de las que esta
compuesto el modelo de dominio del prototipo de marco de trabajo desarrollado. Para evitar
un listado excesivamente extenso, se han incluido Unicamente aquellas clases mas relevantes y
con un significado dentro del dominio, filtrando otras clases mas relacionadas con las
necesidades concretas de implementacién.
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domain_model

Representa la meta-informacién del modelo de dominio completo
domain_ontology

Representa un contexto del dominio a través de una ontologia
domain_class

Representa una clase o concepto del modelo de dominio

datasource

Representa la definicién de un origen de datos para una clase del dominio
dataset

Representa la definicidn de un conjunto de datos de una clase del dominio
dataset_transformation

Representa una operacién de transformacion sobre un conjunto de datos
dataset_filter

Representa una operacién de filtrado de registros de un conjunto de datos
dataset_join

Representa una operacién de unidn de dos conjuntos de datos
dataset_partition

Representa una operacién de particionado de un conjunto de datos
dataset_partition_item

Representa un elemento de la particidon de un conjunto de datos
dataset_chain

Representa una secuencia de operaciones sobre un conjunto de datos
dataset_variable

Representa una variable definida en un conjunto de datos
dataset_operation

Representa una operacidn sobre las variables de un conjunto de datos
property

Representa una propiedad de una clase del dominio

property_variable

Representa una propiedad de una clase de dominio dentro de un conjunto de datos
transform

Representa una operacién de transformacion sobre una variable
dsl_function

Representa la implementacidn de un operacién de transformacion

model

Representa la definicidn de la tarea de generacidn de un modelo predictivo
model_prediction

Representa la operacidn de prediccion mediante un modelo predictivo
dsl_configuration

Representa la configuracion general de un proceso
dsl_configuration_property

Representa una propiedad de configuracion

dsl_visitor

Representa un visitor que puede recorrer los elementos del dominio

Tabla 6: Listado de las principales clases que componen el marco de trabajo
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Si se atiende a la implementacién concreta de las clases se puede ver cdmo todas extienden
una serie de clases padre comunes, que sirven para describir algunos comportamientos y
campos comunes a todas ellas.

La composicion, vinculo y dependencia de unas clases con otras queda perfectamente definida
segln la estructura utilizada en el propio DSL. En la figura 27 se incluye un diagrama de clases
UML que muestra las relaciones entre las clases descritas anteriormente.

dsl_configuration domain_model dsl_visitor
dsl_configuration_property domain_ontology
datasource dsl_function

model f /E\

domain_class L
,,,,, property transform
|
7N N I e T
I
l ‘
. I
model_prediction | /}\
|
! 1
to___)y dataset property_variable
. e >
dataset_transformation dataset_operation dataset_variable
dataset_filter dataset_join dataset_chain dataset_partition

!

dataset_partition_item

Figura 27: Diagrama de clases del modelo de dominio

Como es de esperar y a la vista del diagrama, las clases del dominio son la pieza central del
dominio de caracteristicas, puesto que guian toda la definicion de los procesos. Del mismo
modo, los conjuntos de datos son el elemento principal para la definicidn de las operaciones y
transformaciones.
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3.4.4. Interfaces

En lo que respecta a los interfaces de programacion de aplicaciones desarrollados dentro del
prototipo del marco de trabajo, se encuentra en primer lugar el médulo API, que permite el
acceso al modelo de dominio generado tras la ejecucidon del DSL. En la implementacidon
realizada, este mddulo es bastante simple y delega las operaciones de acceso en las propias
clases del modelo a través de variables estaticas globales.

Por tanto, seran directamente los elementos del modelo de dominio los que proporcionen el
acceso a la definicién de caracteristicas de los procesos analiticos. A través por ejemplo, de los
campos publicos de las clases, que contienen los valores establecidos en la interpretacién del
lenguaje, asi como las listas y diccionarios para el almacenamiento de las relaciones entre
elementos vy las estructuras de datos mas complejas. Del mismo modo, se pueden encontrar
diferentes métodos de utilidad en las clases del modelo que permiten un acceso sencillo a la
informacién.

Esta implementacién tan simple estd disefiada para no incorporar mayores complejidades en
la implementacién base del marco de trabajo. Al exponer el propio modelo se evita a los
usuarios la necesidad de manejar dos APIs diferentes: una para el uso del DSL y otra para el
uso del API. Esto permite ademas, habilitar un mayor nimero de puntos de acceso y extension
de las caracteristicas actualmente desarrolladas.

El siguiente fragmento de cddigo Python puede servir para ilustrar la implementacidn realizada
y la forma de utilizacién de este interface de programacion. En este caso, se hace uso de la
sintaxis especifica de comprension de listas para recorrer y mostrar una serie de valores.

[print(v.definition.name)
for v in api.domain.get_model().get ontology('test').get class('Test')
.get_dataset('test_dataset').variables]

El objetivo es acceder a los nombres de las variables de un conjunto de datos concreto
denominado “test_dataset”. Para ello, a partir del APl se recupera el modelo de dominio y de
éste la clase denominada “Test”, que se encuentra dentro de la ontologia “test”. De cada una
de las variables, se accede a un definicidén concreta (“definition”) y dentro de esta estructura se
mostrara su nombre (“name”). Otros ejemplos serian muy similares, pero haciendo uso de
otros elementos y métodos diferentes.

Como se puede apreciar, el interface de programacién para el acceso a la informacidn
contenida en el modelo implica simplemente conocer la estructura de objetos y los métodos
de consulta proporcionados. Estas capacidades del marco de trabajo se pueden y deben
utilizar desde los componentes del producto software a construir para ejecutar las tareas
concretas de los procesos analiticos.
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<<interface>>

Client Visitor

visit{ConcreteElement : Object)

A

<<realize>>

Element

ConcreteVisitor

accept(Visitor : Object)

visit{ConcreteElement : Object)

ConcreteElement

accept(Visitor : Object)

Figura 28: Estructura del patrén de disefio Visitor

Ademas de este API, dentro del marco de trabajo se ha desarrollado también una
funcionalidad especifica para permitir la implementacion de algoritmos que recorran toda la
estructura de objetos del modelo de dominio. Esto permite realizar transformaciones del
modelo o generar cédigo automaticamente de una forma directa. Como ya se ha comentado,
esta caracteristica se ha construido haciendo uso del patron de disefio Visitor, siguiendo la
estructura mostrada en la figura 28.

El patrén de disefio Visitor se ha considerado el mas apropiado en este caso, puesto que su
objetivo es la definicion de una operacién sobre los objetos de una jerarquia de clases sin
necesidad de la modificacidon de estos objetos.

Siguiendo la estructura del patrén de disefo, los elementos del modelo deben definir un
método que “acepta la visita”, es decir, que recibe como pardmetro un objeto que implementa
el interface visitor. La implementacién del método realiza a su vez la llamada al método
concreto “visit” del visitor, pasando como parametro el propio elemento. Ademas, para cada
uno de sus elementos hijos o elementos relacionados se invocara a sus métodos “accept”
pasando nuevamente el visitor como parametro. De esta forma, el visitor consigue realizar un
recorrido completo por toda la estructura de elementos.

El desarrollo realizado en el marco de trabajo sigue esta forma de proceder e incorpora
mayores funcionalidades para los usuarios, aprovechando las caracteristicas propias del
lenguaje Python. En este caso, al no existir los interfaces como en otros lenguajes, se ha
realizado una clase abstracta denominada “dsl_visitor” que es la aceptada por todos los
objetos del modelo de dominio. Esta clase define una serie de métodos “visit” diferentes por
cada tipo de elemento. La distincidn se realiza utilizando los decoradores de Python, que son
funciones o clases que permiten anotar otras funciones, de forma que se puede ejecutar un
cadigo concreto ante la invocacion a la funcidn anotada.
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Esta implementacién permite una gran flexibilidad a la hora de utilizar el interface de
programacion para construir un nuevo visitor, ofreciendo la posibilidad de sobrescribir
Unicamente aquellos métodos que sean de interés para la operacion a realizar, por ejemplo: si
Unicamente se quieren tratar ciertos elementos. Ademas de esto, el decorador implementado
recibe como parametro el tipo de objeto o el nombre del tipo de elemento que visita la
funcién anotada. De esta forma, puede realizar una busqueda recursiva para encontrar un
método vdlido que implemente la operacidn para cada elemento concreto. Esta busqueda se
realiza en dos sentidos: sobre la jerarquia de clases del modelo de dominio y sobre una posible
jerarquia de clases visitor.

@visitor(domain_ontology)
def visit(self, ontology):
if self.logging:
print("Domain Ontology: %s " % ontology.name)

@visitor(domain_class)
def visit(self, domain_class):
if self.logging:
print("BaseClass: %s" % domain_class. name_ )

Este comportamiento se puede ilustrar de mejor forma con un ejemplo. Dentro de la jerarquia
del modelo de dominio nos fijaremos en las clases “dataset_transformation” y en sus clases
hijas “dataset_filter” y “dataset_join”. Se podria implementar un visitor especifico que visite
cualquier transformacién (“transformation”) de un conjunto de datos y otro visitor hijo que
implemente una operacién especifica sobre una tarea de filtrado (“filter”). Tras aceptar la
visita un elemento de alguno de estos tipos (filter o join), el decorador buscara primero si el
visitor posee un método para visitar ese tipo concreto. En caso de no existir, se buscaria
recursivamente si existe algin método para visitar alguna de sus clases padre (transformation).
Si no existe ninguin método para manejar la jerarquia de elementos, entonces se buscaria en
las clases base del visitor, es decir en el visitor padre.

El objetivo de esta implementacion es facilitar de forma transparente la utilizacion del
interface visitor dentro del marco de trabajo, de forma que los usuarios sélo necesiten
implementar el minimo cddigo posible para realizar las operaciones o tareas requeridas.

3.5. Aplicacion

Existen diferentes modalidades de aplicacion de la solucidn propuesta, a través de la utilizacion
de todos los componentes del marco de trabajo descritos con anterioridad.

El disefio e implementacién seguidos facilitan las siguientes formas de aplicaciéon dentro del
desarrollo de un producto software, donde las dos primeras constituyen la base de utilizacion
del marco de trabajo y las tres ultimas se refieren a la integracién con el resto de
componentes.
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1. Utilizar el lenguaje especifico de dominio para realizar la descripcién de un proceso
analitico.

2. Interpretar el DSL implementado para obtener el modelo de caracteristicas del
proceso.

3. Incluir dentro del DSL construido las referencias a los componentes que implementan
cada caracteristica, para poder aprovechar asi la interpretacion del DSL y permitir
ejecutar el propio proceso descrito.

4. Implementar una pieza o componente especifico que utilice el APl del marco de
trabajo para acceder a la informacidn del modelo generado vy realice las operaciones
oportunas.

5. Implementar un componente de tipo visitor que recorra el modelo generado tras la
interpretacion del DSL y aplique algun tipo de transformaciéon o algoritmo al recorrer
los elementos.

Para profundizar en las diferentes formas de aplicaciéon, en este apartado se describe la
ejecucién o interpretacion del DSL dentro del marco de trabajo y las dependencias necesarias
para poder realizar esta tarea.

Ademas de esto, se proporciona un ejemplo de un caso de uso completo para la aplicacién del
marco de trabajo. Este ejemplo se puede extrapolar a la mayoria de los problemas reales
incluidos dentro del alcance de la solucion.

3.5.1. Ejecucion

La integracién del marco de trabajo dentro del desarrollo de un producto software requiere
que la descripcion de caracteristicas de los procesos analiticos sea realizada mediante la
utilizacidon del lenguaje especifico de dominio y que estos fragmentos del DSL se puedan
compilar o interpretar y ejecutar para generar el modelo de objeto que almacena toda la
informacién especificada.

En este caso, no es necesario conocer unos mecanismos especificos de compilacion y
ejecucién, debido a que el DSL se ha implementado como un lenguaje embebido dentro de
Python. Las propias caracteristicas y funcionalidades ofrecidas por el lenguaje Python se
pueden utilizar para integrar la ejecucion del DSL dentro de los productos software. En
realidad, esta tarea es casi directa si para el desarrollo del producto también se utiliza Python
como lenguaje de programacién. En otro caso, sera necesario un componente que actie de
puente para permitir la ejecucidn de cddigo Python.

La forma mas sencilla para indicar al motor de ejecucion (“runtime”) de Python que debe
interpretar un DSL es mediante la importacidon del fichero que contiene el cédigo. En el
ejemplo siguiente se importa el fichero “dsl.py” que se encuentra dentro del médulo “test”.

import test.dsl
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Si no se quiere establecer una dependencia directa con el cédigo del DSL de definicién, Python
ofrece también la posibilidad de leer, compilar y ejecutar el lenguaje de forma dinamica,
mediante el uso de las funciones compile() y exec(). El ejemplo siguiente permite realizar estas
acciones para el mismo fichero anterior.

with open("dsl.py") as f:
dsl = compile(f.read(), "dsl.py", 'exec')
exec(dsl, globals(), locals())

Una vez ejecutado el cddigo del DSL y generado el modelo de caracteristicas del proceso
analitico, éste se podria operar o transformar mediante la utilizacidn, por ejemplo, de un
visitor implementado especificamente.

v = dsl_visitor()
domain.accept(v)

Finalmente, el acceso al modelo de dominio se encuentra siempre disponible también a través
de todas las caracteristicas del APl. Los métodos de consulta se pueden utilizar directamente
desde Python para obtener la informacion necesaria.

3.5.2. Dependencias

Para poder realizar la ejecucion del DSL e integrar por tanto el marco de trabajo dentro de un
producto software son necesarias algunas dependencias concretas. Obviamente, la primera
necesidad es la instalacidon del entorno de ejecucién de Python. Este entorno contiene el
compilador e intérprete de Python, asi como los principales mddulos y librerias estandar
incluidas dentro del lenguaje de programacion.

En segundo lugar, puede ser necesario establecer algun tipo de variable de entorno o variable
de configuracién para permitir que Python sepa incorporar las dependencias al motor de
ejecucién. Por ejemplo, la variable de entorno PYTHONPATH se puede utilizar para definir con
las rutas a los directorios que contienen los mddulos del marco de trabajo y el resto de
librerias o componentes independientes utilizados. El siguiente ejemplo muestra una posible
configuracion de esta variable de entorno bajo un sistema Windows.

set PYTHONPATH=%cd%
set PYTHONPATH=%PYTHONPATHY;C:\unedtfm
set PYTHONPATH=%PYTHONPATH%;C:\python\1lib\site-packages

El marco de trabajo desarrollado Unicamente tiene dependencia con un mdédulo externo de
terceros, nos referimos a la libreria OWLready para el manejo de ontologias OWL. Este mddulo
debe ser instalado y accesible desde el entorno de ejecucidn. Para conseguir esto se puede
utilizar directamente “pip”, un sistema de gestion de paquetes para Python que mantiene un
indice de paquetes (“PyPI”) entre los que se encuentra la versién 0.2 de OWLready, que es la
utilizada para el desarrollo del prototipo.
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3.5.3. Caso de uso

De cara a completar la forma de aplicacidon y proporcionar una visién completa de la solucidn,
se ha realizado un caso de uso completo, que incluye el desarrollo de un producto software
analitico muy sencillo, pero en el que se han seguido todas las decisiones, metodologias y
herramientas actuales necesarias para ajustarse lo mds posible a la realidad.

A pesar de la simulacidn del problema y de la informacidn disponible, este ejemplo permite
demostrar la utilizacién del marco de trabajo en el entorno de un proyecto realista, para poder
comprobar su forma de integracidon dentro de la metodologia de desarrollo de los procesos
analiticos y verificar asi los beneficios obtenidos de su aplicacion.

El objetivo principal del caso de uso es, por tanto, la construccion de un producto software
basado en la realizacién de un proceso analitico y que se pueda aplicar al negocio de una
compainiia. Este proceso se debe disefiar en torno al andlisis y transformacion de la informacion
histérica disponible, para la generaciéon de un modelo estadistico y su posterior utilizacion con
el fin de extraer un beneficio de negocio.

En este ejemplo, se ha seleccionado un problema de negocio genérico en el que el software se
va a utilizar en la posible recomendacién del mejor producto disponible a un cliente, a partir
de la informacidn que la empresa dispone de éste. El producto recomendado deberia ser el
que mas le puede interesar y por lo tanto el que mayor probabilidad de compra tiene. Para
intentar construir el modelo, se desea explotar la informacién transaccional disponible relativa
a las ventas de productos que los clientes han adquirido con anterioridad.

A la hora de definir el dominio del problema se ha intentado buscar un ejemplo que se adapte
a este caso de uso y que pueda ser al mismo tiempo lo mas simple y entendible posible. Por
esto, se ha decidido utilizar un ejemplo académico clasico como es la venta de pizzas. De esta
forma, la compafiia que encarga el desarrollo del sistema podria ser una cadena de pizzerias,
que ofrece la posibilidad a los clientes registrados de realizar pedidos online a través de su
pagina web. Estos pedidos online serdn la principal fuente de informacidn disponible.

El resultado esperado del modelo estadistico serd la recomendacion de un tipo de pizza
concreto para cada cliente. Estas recomendaciones se podrian explotar posteriormente dentro
de la estrategia de marketing online de la compania, a través de una serie de campafias o
acciones de retargeting personalizadas en redes sociales. Por ejemplo, si se detecta que un
cliente ha accedido a la web de la compaiiia, pero no ha formalizado ningun pedido, se pujara
por los anuncios que vea posteriormente al navegar por los medios sociales y se le mostrard
una oferta o descuento en base a su pizza recomendada.

Los principales conceptos del dominio que maneja una compaiia de este tipo son bastante
habituales y muy facilmente entendibles. Por una parte, se encuentra todo el conocimiento
relativo a sus productos: pizzas, bases, ingredientes, etc. Y por otra parte, lo relativo al sistema
transaccional de ventas: clientes, pedidos, pagos, entregas, etc.

75

ETS de

Ingenieria
Informatica



Los dos contextos anteriores, incluidos dentro del dominio completo de analisis, contendrdn
todas las entidades, relaciones y atributos interesantes para el analisis de la informacién y la
construccion del proceso analitico. Este conocimiento debe estar disponible a través de
ontologias para poder ser utilizado en el marco de trabajo.

Para ello, se han adaptado y utilizado en el caso de uso dos ontologias publicas, disponibles en
la libreria de ontologias de Protégé (Stanford University). Protégé es una de las aplicaciones y
marcos de trabajo mas utilizados actualmente para la creacion, edicién y utilizacion de
ontologias [46].

En concreto, las 2 ontologias utilizadas son:

e Pizzas. Es una ontologia de ejemplo utilizada en el tutorial de Protégé sobre OWL.

e Resource-Event-Agent Enterprise (REA). Es una ontologia que se usa para modelizar
diferentes aspectos econémicos en marcos de trabajo e-commerce y sistemas de
informacién empresarial.

La ontologia referente a las pizzas es muy simple, aun asi, es frecuente su utilizacién y se
considera un ejemplo muy bueno, porque muestra de una forma sencilla diferentes tipos de
entidades, atributos y relaciones. Algunos de ellos no son triviales, como por ejemplo: “Una
pizza vegetariana no puede contener ingredientes de tipo carne o pescado”.

Pizza_base

K\n
Vegetable Deep
Topping Dish base
Regular
base

Spicy Beef
Pizza

Figura 29: Ejemplo de entidades y relaciones incluidas en la ontologia Pizzas

De cara a demostrar el caso de uso, esta ontologia contiene todos los conceptos necesarios
para entender qué es una pizza, que base e ingredientes la forman, si éstos son picantes, etc.
Como se puede ver en el ejemplo de la figura 29, incluye ademas clases concretas de pizzas
(Margarita, Caprichosa, Cuatro Estaciones, etc.) que seran las utilizadas para entrenar el
modelo predictivo y generar las recomendaciones.

Por su parte, la ontologia REA recoge los conceptos propuestos dentro del modelo Recurso-
Evento-Agente. Este modelo propuesto originalmente por W. E. McCarthy en 1982 (Michigan
State University), trata de simplificar los sistemas contables, proporcionando una estructura
general diferente, en la que los objetos del modelo se pueden mapear directamente a
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elementos del negocio. Aunque no es muy comun ver este tipo de modelado en sistemas o
bases de datos contables empresariales, sus caracteristicas han influenciado y se pueden
aplicar en la interoperabilidad de los sistemas de negocio electrdnico.

party

provide

reservation

receive

fulfillment

provide

Economic stockflow Economic Economic

Resource Event — Agent

recetve
decrement

increment

linkage duality responsibality
Figura 30: Meta-modelo de procesos incluido en la ontologia REA

En esta ocasion, los conceptos que se van a utilizar son también bastante adecuados para la
demostracién del caso de uso. A continuacién se muestra un listado con el mapeo realizado
entre conceptos REA y los conceptos del dominio descrito:

e Recursos (Resources): Los productos en venta, es decir, las pizzas.

e Agentes (Agents): Las partes que acuerdan la venta, el cliente y la pizzeria.

e Contrato (Contract): El concepto que identifica la venta, en este caso un pedido.

e Compromiso (Commitment): Cada elemento del pedido, que indica la pizza ordenada.
e Eventos (Events): Que se producen durante la venta: pago, envio o recogida.

Este modelo de representacion recuerda en cierto modo a un sistema de venta transaccional,
tal y como se puede apreciar en la figura 30. Por eso, seran estos mismos conceptos los que
definan también la estructura de los datos disponibles y que se van a utilizar para la
generacion del modelo de recomendacién. El origen de estos datos para cada entidad sera
definido utilizando el lenguaje especifico de dominio.

Para poder generar un conjunto de datos que sirva de entrenamiento para el modelo, serd
necesario analizar estos datos e identificar una serie de variables de entrada que sean
suficientemente representativas. Algunos ejemplos complejos de variables que se podrian
llegar a considerar son: “media del coste de los pedidos realizados por el cliente en los ultimos
3 meses”, “Porcentaje de pizzas pedidas con ingredientes picantes”, etc. La definicidon y
generacion de estas variables agregadas necesita que el proceso analitico incluya una serie de
operaciones y transformaciones, que seran definidas también a través del DSL.

Ademas de las variables de entrada, el proceso debe también generar una variable objetivo
(“target”) por cada pedido, cuyos valores seran las pizzas ordenadas. Con esta variable
objetivo se podra construir un proceso de aprendizaje supervisado, que generara el modelo
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mediante la aplicacidn de un algoritmo de machine learning concreto. En este caso, el modelo
a generar es realmente un problema de clasificacion, para identificar la pizza a recomendar a
partir de las variables de entrada, por lo que se utilizara un arbol de decisién para realizar la
prediccién.

Para la demostracion del caso de uso se ha utilizado un volumen de datos reducido, aunque si
se ha seleccionado una plataforma de desarrollo y herramientas Big Data que puedan permitir
manejar grandes volumenes de informacién. Para realizar la implementacién de todos los
componentes del producto se ha utilizado principalmente Apache Spark. Esta solucidn
proporciona una serie de capacidades Big Data, basadas en un motor de procesamiento
distribuido de datos con un alto rendimiento, sobre Apache Hadoop. Que incluye también, un
conjunto de librerias de mineria de datos y aprendizaje automatico muy completas vy
optimizadas.

Aunque Apache Spark se encuentra implementado utilizando el lenguaje de programacién
Scala, de cara a su utilizacién para la programacién de aplicaciones, ademas de las opciones
mas naturales de uso como Java o el propio Scala, también posee un API especifico disefiado
para el lenguaje Python. Por lo que se considera totalmente adecuado para la integracion
directa con el marco de trabajo.

En el desarrollo del caso de uso se ha seguido una metodologia de trabajo basada en un
proceso iterativo de mineria de datos (figura 31). En un caso real, la primera fase del desarrollo
debe incluir principalmente la comprensién del dominio y de los datos disponibles. Es decir, se
debe entender completamente el problema, los conceptos que intervienen y los detalles sobre
la informacién que se posee. En este caso, avanzaremos hasta la segunda fase en la que el
esfuerzo se centra en el desarrollo del sistema analitico, definicion e implementacién de los
diferentes componentes software.

Heavy end-user involvement
Knowledge intensive Heavy end-user involvement

Feature Model Model Updates &

Selection Training Validation Tuning

DataICoIIection DataI Science

I I I
Phase 1 Phase 2 Phase 3

Figura 31: Proceso estandar de ciencia de datos Big Data aplicado al caso de uso

En este punto, ya se puede observar la primera ventaja aportada al adoptar la utilizacion del
marco de trabajo. Debido a la necesidad de definicidn del proceso en términos del modelo de
dominio, la propia solucion obliga a detenerse para reflexionar sobre el posible disefio del
proceso y la arquitectura de los componentes involucrados, evitando asi el adentrarse sin mas
a implementar el codigo fuente necesario para cada tarea.
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En este caso de uso, el disefio del proceso se ha especificado casi directamente en términos
del modelo de caracteristicas del marco de trabajo, mediante la definicién de las siguientes
operaciones y tareas concretas:

1. Lectura del origen de datos. Los datos de entrada disponibles se encontraran
almacenados en diferentes directorios dentro del sistema de ficheros distribuidos. Es
necesaria la implementacion de un componente para realizar la lectura de dicha
informacién.

2. Generacion del conjunto de datos. Se deben aplicar una serie de funciones de
transformacion y agregacion sobre los datos de entrada para crear un conjunto de
datos de entrenamiento. Es necesaria la implementacion de los componentes que
incluiran estas funciones especificas en base a los conceptos del dominio de analisis.

3. Particionado del conjunto de datos. Se va a separar el conjunto de datos en dos
partes, para ser utilizadas en el entrenamiento del modelo (“train”) y su posterior
evaluacion (“test”). Esta operacién sobre el conjunto de datos de entrada debe
implementarse como un componente aparte.

4. Generacion del modelo. La tarea de creacién del arbol de decisién debe utilizar el
conjunto de datos de entrenamiento y necesitard de una serie de propiedades de
configuracion para la controlar la implementacion concreta del algoritmo.

5. Evaluacién del modelo. Se va a aplicar el modelo generado al conjunto de datos de
test para evaluar su rendimiento. Esta tarea de prediccién constituye otra
caracteristica incluida en el producto.

Estas fases del proceso definen todas las caracteristicas del sistema a construir. Como no
podria ser de otra forma, la segunda ventaja derivada de la utilizacion del marco de trabajo es
la inclusion de esta definicidn del proceso analitico, dentro del propio sistema, a través de la
utilizacion del lenguaje especifico de dominio. A esto hay que sumarle ademas los beneficios
que aporta el utilizar los conceptos del dominio de andlisis para guiar esta definicidn.

Al entrar en los detalles de implementacién del DSL, la utilizacion de estos conceptos del
dominio requiere que el primer paso sea cargar las ontologias mencionadas anteriormente, tal
y como se puede ver en el siguiente fragmento de cédigo.

from unedtfm import *
domain.load(["pizza.owl", "rea.owl"], "C:\\ontologias")

La primera instruccién realiza la importacion de las capacidades del marco de trabajo, mientras
que la segunda sentencia del DSL importard las dos ontologias desde la ruta especificada,
haciendo que las entidades se integren como clases del propio modelo de dominio. Estas
clases se pueden utilizar para definir la primera caracteristica del proceso, que hace referencia
a la lectura de los origenes de datos.

from source import datasource
domain.pizza.Pizza.datasource ("file", "pizza.csv")

.impl (datasource.datasource from file)
domain.rea.Contract.datasource ("file", "order.csv")

.code ("source.datasource", "datasource from file")
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En la segunda sentencia del ejemplo anterior se utiliza la clase “Pizza” del contexto “pizza”,
que se encuentra dentro del dominio, para realizar la especificacion de su origen de datos. Los
datos se encuentran definidos por el tipo fichero (“file”) y estan identificados por la ruta
“pizza.csv”. Estos parametros se incorporardn a los campos internos del objeto datasource

generado. Ademas, utilizando la propiedad “impl” de este objeto, se ha especificado también
la funcidn “datasource_from_file” del mddulo “datasource”, que realiza la implementacion de

esta caracteristica de lectura del origen de datos.

Esta especificacion se ha realizado también para el resto de las entidades que se vayan a
utilizar posteriormente en el proceso. Como por ejemplo en la tercera sentencia anterior, para
el elemento “Contract”, que hace referencia a los datos de pedidos de pizzas. En este caso, el
componente encargado de implementar la funcionalidad se ha establecido utilizando la opcidn
“code”, que necesita los nombres del médulo y la funcién. Esto evita tener que importar y
hacer referencia al cddigo de los componentes.

Como se puede apreciar, estas dos tareas ponen de manifiesto mas capacidades y ventajas
derivadas del uso del marco de trabajo. Por una parte, se utilizan los propios conceptos del
dominio para guiar la especificaciéon de caracteristicas, y por otra parte, el marco de trabajo
ayuda a modularizar la implementacién del sistema, obligando a generar componentes que
implementen cada una de las caracteristicas definidas.

A continuacion se muestra un fragmento de cédigo extraido del componente que realiza la
lectura de datos mediante la funcién “datasource_from_file”:

from source.spark import *
def datasource from file(*args, **kargs):

datasource = args[0]
if "file" == datasource.source type:
sc = sparkContext ()

rdd = sc.textFile (name=datasource.source location) \
.map (lambda line: line.split(","))
_RDD DATASOURCES [datasource.domain class.name] = rdd

Esta funcidn espera como pardmetro un objeto “datasource” definido dentro del modelo de
dominio a través de los ejemplos del DSL anteriores. Mediante esta especificacion del origen
de datos el componente puede realizar su implementacion precisa, comprobando por ejemplo
si el tipo del origen de datos es un fichero. Este mismo acceso a la informacion se podria
realizar también a través del mddulo API del marco de trabajo.

Toda la implementacién se ha desarrollado utilizando las caracteristicas de Apache Spark. Sin
entrar en los detalles concretos y el funcionamiento de Spark, en primer lugar, se crea e
inicializa el objeto SparkContext que contiene toda la configuracién del contexto de ejecucidn
de Spark y que permite realizar el procesamiento distribuido de los datos. Con este objeto se
puede realizar, en segundo lugar, la lectura del fichero desde la ruta indicada mediante el
método “textFile”. Se aplica ademas una funcidon de mapeo (“map”) de cada una de las lineas
del fichero, separando los datos de cada atributo delimitados por comas.
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De esta forma se genera un objeto de tipo RDD (“Resilient Distributed Dataset”), que es la
principal abstraccién de Spark para hacer referencia a conjuntos de datos distribuidos. Por
ultimo, este objeto se almacena en un diccionario utilizando como clave el nombre de la clase
de dominio, para su posterior utilizacién en la realizacidon de transformaciones y operaciones.

Lo mas importante de este ejemplo, es la demostracién de las posibilidades de desarrollo que
se pueden seguir con la forma de uso del marco de trabajo. La implementacidon de los
componentes es directa, en este caso, mediante el uso de funciones que reciben los objetos
del modelo de dominio. Esto permite independizar los componentes implementados para que
puedan ser reutilizables en otros procesos y productos similares, en los que la lectura de datos
se produzca desde una fuente similar. Consiguiendo asi reducir el tiempo de desarrollo de
nuevos sistemas. Lo mismo ocurre para las funciones de transformacion o el algoritmo de
generacion del modelo, éstos se van a poder reaprovechar directamente para otros casos de
uso dentro del mismo dominio de aplicacion.

CT = domain.rea.Contract

AG = domain.rea.Agent
CM = domain.rea.Commitment
ds = CT.dataset ("orders_dataset", [

CT.property ("id") .variable ("order_id"),
CT.property ("date") .transform(function (lambda x: x.month))
.variable ("order month"),

AG ("Customer", "type") .property("ecity"),

AG ("Company'", "type'") .property("store"),

CM.property ("resource") .variable ("product"),

CM.operation (function ("operations", "target")) .variable ("target")
1)

El ejemplo anterior contiene la definicidon de un nuevo conjunto de datos denominado
“orders_dataset” para la clase “Commitment”. Este conjunto de datos se ha generado a través
de la definicidn de las variables que lo componen, utilizando una serie de operaciones y
transformaciones a partir de las propiedades y atributos de las entidades del dominio
relacionadas.

En este fragmento de cddigo se puede ver también otra ventaja derivada de la implementacion
del DSL como un lenguaje embebido dentro de Python. Todas las operaciones y caracteristicas
de este lenguaje estan disponibles también en el DSL, como por ejemplo, se han asignado los
alias a las clases de dominio en las tres primeras instrucciones, o se han utilizado funciones
lambda “en linea” (“inline”) para definir la transformacion de la variable “date”.

Sin necesidad de entrar en todas las transformaciones de los datos que han sido necesarias
para generar el conjunto de datos para el entrenamiento del caso de uso, si es necesario
comentar en este caso de uso la necesidad de mapear diferentes entidades del dominio. En
este caso, los contextos que provienen de las ontologias “pizza” y “rea” contienen entidades
independientes sobre las que es necesario crear diferentes vinculos. El marco de trabajo
incluye en el DSL una caracteristica concreta para realizar este mapeo entre clases de
diferentes contextos.
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domain.pizza.Pizza.bind (domain.rea.Resource)

La sentencia anterior permite indicar que el concepto “Pizza” se corresponde con un
“Resource” del contexto “rea”. En otras palabras, establece un mapeo de entidades en los
contextos mediante una relacién del tipo “X es un Y”. De esta forma, todas las pizzas seran
tratadas como si fuera un producto o item de la transaccién definida como un pedido.

[train, test] = dataset.partition ("random", [0.7, 0.3])

m = CT.model ("model", train, {

"type" : "classification",
"algorithm": "DecisionTree",
"target" : "target",
"exclude" : ["id", "date"]

})

m.predict (test)

Para terminar con la explicacidn acerca de la especificaciéon de caracteristicas incluidas, se ha
incluido en el fragmento de cddigo del DSL anterior la descripciéon de los ultimos pasos,
correspondientes al particionado del dataset generado en dos “train” y “test”. Con estos
conjuntos de datos se generara el modelo y se realizaran las predicciones para comprobar el
rendimiento del mismo. El desarrollo de los componentes que implementan estas
caracteristicas se ha realizado siguiendo los ejemplos incluidos dentro de la documentaciéon de
Apache Spark sobre arboles de decision [47] [48].

Como se ha podido ver, la utilizacion del DSL permite una definicién estructurada y muy
flexible, que tras su interpretacion, dara lugar al modelo de dominio que contiene todas las
caracteristicas del proceso. Este modelo se utilizard en los componentes concretos para
realizar la implementacidn y ejecucién del producto software analitico.

Dentro del marco de trabajo, el modelo de objetos proporciona también una serie de
interfaces para el acceso a la informacién que contiene, por lo que se puede consultar desde
otros modulos del software construido para realizar diferentes tareas. Uno de los interfaces es
la implementacidn del visitor que permite recorrer los diferentes elementos del modelo. A
continuacién se incluye a modo de ejemplo uno de los visitors desarrollados en este caso de
uso.

class html visitor(dsl visitor):

@visitor (domain model)

def visit(self, domain model) :
print ("<html>")
print ("<body>")

@visitor (domain ontology)
def visit(self, ontology):
print ("<hl>Domain Ontology: %s </hl>" % ontology.name)

@visitor (domain class)
def visit(self, domain class):

print ("<p>Domain Class: %s </p>" % domain class.name)
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En este caso tan sencillo, la clase “html_visitor” se ha utilizado simplemente para generar un
cddigo HTML a modo de documentacion. Este HTML incluird los nombres de las ontologias y de
las clases que se han importado en cada una.

Los métodos “visit” creados han sido decorados mediante la anotacién “@visitor” indicando el
tipo de objeto que trata cada uno. Esta clase extiende la clase “dsl_visitor” que es la base de la
implementacion incluida en el marco de trabajo. Mediante este patrén de disefio, cada uno de
los objetos del modelo acepta la visita de un objeto de este tipo, permitiendo que las
implementaciones concretas realicen las operaciones o apliquen los algoritmos concretos.

class domain ontology(parent, parent visitor):
def accept(self, visitor):
parent visitor.accept(self, visitor)
for ¢ in self.domain classes:
c.accept (c, visitor)

Por ejemplo, en el fragmento de cédigo anterior se puede ver la implementacion del método
“accept” de la clase “domain_ontology”. Esta clase acepta la visita, utilizando los mecanismos
genéricos incluidos en la clase base “parent_visitor” y ademads, por cada una de las clases de
dominio incluidas en la ontologia, se invoca al método para continuar con el recorrido
jerarquico del modelo de objetos. Este mismo mecanismo se puede utilizar para otras tareas
mas complejas, como por ejemplo, la generacién automatica de cédigo de los componentes.
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4. Conclusiones

4.1. Resultados

El trabajo realizado es la consecucidn del esfuerzo por iniciar una linea de investigacidén sobre
la posible evolucion en el desarrollo de un tipo de productos software, basados en procesos
analiticos avanzados mediante soluciones Big Data, a través de la aplicacién de modelos
especificos del dominio.

Esta linea de trabajo parte de la deteccidn de una serie de necesidades en este ambito y la
falta de soluciones concretas tras una amplia experiencia en el uso de diferentes soluciones
comerciales y metodologias mas comunes en la industria. Desde este punto, se han estudiado
las diferentes aproximaciones y trabajos realizados por otros investigadores, asi como las
posibilidades de reutilizacién de los paradigmas vigentes en otros procesos de ingenieria y
ecosistemas de desarrollo de software.

Esto ha dado lugar a la realizacidon de un planteamiento tedrico de la solucidn, que se basa
fundamentalmente en el disefio de un marco de trabajo especifico, que hace uso de modelos y
lenguajes especificos del dominio para permitir que sean los propios conceptos del dominio los
que guien la especificacién de caracteristicas de los procesos analiticos que componen el
producto software a construir.

Ademas del planteamiento tedrico, el trabajo se ha completado con la implementacidn de un
prototipo del marco de trabajo propuesto, con la inclusién de un conjunto basico y restringido
de funcionalidades, pero que forman un sistema completamente funcional. Esta solucién se
puede adoptar de forma directa en la resolucién de problemas de mineria de datos basados en
la generacién de modelos estadisticos predictivos, tal y como se ha comprobado en los
ejemplos y pruebas de aplicacidn realizados.

Por todo esto, el principal resultado extraido de la elaboracidn del trabajo es la capacidad
efectiva de la soluciéon planteada para aportar una serie de ventajas diferenciales en el
desarrollo de software analitico avanzado. Estas ventajas pueden marcar una evolucion
necesaria en los procesos de desarrollo actuales.

A continuacion se incluye un resumen de las principales ventajas aportadas por la solucién
realizada:

e Permite incluir una descripcidn precisa y estructurada de las caracteristicas de los
procesos analiticos construidos. Desde la compresién del problema y la informacidn
disponible, hasta las conclusiones extraidas o decisiones tomadas.

e Todo ello expresado en términos del propio dominio, muy cercanos y comprensibles
desde un punto de vista de negocio. Por lo que se puede utilizar de forma sencilla
como documentacién exhaustiva del trabajo realizado.
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e Agiliza el traspaso y comparticién directa del conocimiento adquirido durante el
estudio del dominio y el problema planteado, a través del analisis y transformacion de
los datos, hasta llegar a los resultados intermedios y conclusiones finales.

e Facilita el desarrollo, mantenimiento, ampliacién y mejora del software construido
durante el proceso de mineria de datos, al igual que en su posterior puesta en
produccion.

e Minimiza el esfuerzo de duplicar funcionalidades ya disponibles y de realizar intentos
previamente fallidos o no concluyentes, al estructurar y especificar las caracteristicas
concretas de todos los procesos analiticos.

e Fomenta la reutilizacion del cédigo fuente de los programas a través de componentes
independientes, asi como, las técnicas (procesos, algoritmos, etc.) utilizados y la
informacidén (conjuntos de datos) agregada o derivada durante el analisis.

e Posibilita la creacién de nuevas metodologias y herramientas que mejoren la
productividad, reduccidon de coste e incremento en la velocidad de desarrollo de
productos software con caracteristicas similares.

e Proporciona una serie de interfaces y mecanismos basicos que sirven de soporte e
integracion, de una forma sencilla, dentro de otras aplicaciones o entornos de trabajo
para la creacion de soluciones mds avanzadas.

e Abre nuevas vias de investigacion al sentar las bases iniciales y proporcionar una serie
de conceptos, técnicas y herramientas totalmente extensibles.

Mediante la realizacién del trabajo y durante la realizacién de esta memoria se han podido
extraer y poner de manifiesto una serie de conclusiones importantes sobre el ambito de
aplicacion de la solucidn, que confirman los objetivos planteados inicialmente.

Se ha podido comprobar que efectivamente existe una necesidad real de evolucién de las
metodologias y procesos de desarrollo de este tipo de productos software basados en
procesos analiticos de mineria de datos sobre tecnologias Big Data. Para alcanzar esta
evolucidn, se antoja necesario elevar el nivel de abstraccion y agilizar los desarrollos,
incorporando el conocimiento especifico del dominio, independizando la definicion de los
procesos de las plataformas utilizadas y fomentando la modularizacién y reutilizacion de
componentes.

Se necesita pasar de una definicidn clasica de caracteristicas de los procesos centrada en los
datos y acoplada a la tecnologia utilizada, a una nueva descripcién abstracta del proceso,
guiada por los conceptos del dominio, que pueda ser consultada desde los componentes
especificos construidos. Esto implica replantear y mejorar las metodologias de trabajo,
basando los nuevos esfuerzos en la utilizacién de marcos de trabajo que aporten una serie de
ventajas practicas y elementos diferenciales para mejorar su desarrollo.

En este sentido, se ha podido comprobar que los paradigmas cercanos al disefio y desarrollo
de software dirigidos por modelos del dominio pueden ejercer una papel determinante para
alcanzar una nueva generacion de soluciones, que aporten mayor flexibilidad y agilidad. Y en
definitiva, mejorar el ciclo de vida completo del software.
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Por ultimo, las caracteristicas de la solucién alcanzada y los resultados obtenidos hacen indicar
que el marco de trabajo planteado se puede utilizar como base para la evolucidn del desarrollo
de los productos software analiticos. Por ello, la principal conclusion derivada de la realizacion
del trabajo es que se han alcanzado totalmente los objetivos planteados inicialmente.

4.2. Trabajos futuros

El marco de trabajo desarrollado como prototipo incluye una serie de funcionalidades basicas
para demostrar las posibilidades de la solucién planteada. Sin embargo, en su disefio se ha
procurado siempre sentar las bases para que pueda tener un recorrido mas amplio,
posibilitando diferentes lineas de investigacidn y muchas posibles funcionalidades nuevas que
se podrian incorporar.

Tanto por la forma de planteamiento realizada como por las caracteristicas de este tipo de
marcos de trabajo, es un candidato perfecto para formar por ejemplo, el inicio de un proyecto
colaborativo de cddigo abierto. Esto podria aportar muchos beneficios y cubrir dos
necesidades basicas que determinen el éxito de la solucidn. Por una parte, se incorporarian
nuevos desarrolladores que podrian incrementar y mejorar las capacidades del sistema, y por
otra parte, se podria potenciar y popularizar el uso del marco de trabajo entre la comunidad
de desarrolladores, para estudiar sus experiencias y recopilar sus necesidades concretas.

En las tablas 7 y 8 se han intentado recoger algunos de los posibles trabajos futuros partiendo
del trabajo y estado actual de la solucién. En lo que respecta tanto a la incorporacién de
nuevas caracteristicas y mejoras, como también en otras lineas de trabajo mas avanzadas.

1.1 | Mejorar comportamiento del médulo de parseo de ontologias

Para continuar utilizando la libreria OWLready tal y como esta actualmente, se deberian
mejorar una serie de funcionalidades que permitan mayor flexibilidad en la definicién
de las ontologias. Otra posibilidad es sustituir esta libreria por un mdédulo especifico a
medida.

1.2 | Adadir nuevos formatos para leer y utilizar las ontologias

Ademas de OWL, existen actualmente otros formatos y especificaciones diferentes para
el desarrollo de ontologias (por ejemplo: RDF). Aunque existen programas que
permiten la conversidn, se podrian permitir la lectura y parseo directo desde el sistema.

1.3 | Mejorar las relaciones entre los conceptos de dominio

Se podria incorporar el soporte para relaciones semanticamente mas complejas entre
los conceptos del dominio. Ademas de las relaciones mas habituales (estilo 1aNy N a
N) del tipo “X esta relacionado con Y”, aportaria gran valor diferenciar relaciones del

n u n u n o«

tipo “posee”, “es un”, “pertenece a”,

n u

es la union de”, “es lo contrario a”, etc.

1.4 | Mejorar el mapeo entre conceptos de dominio y conjuntos de datos
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1.5

1.6

1.7

1.8

1.9

Dentro de las operaciones del lenguaje se podria aumentar las opciones de mapeo
entre los conceptos de dominio y los datos a analizar, por ejemplo a través del uso de
expresiones naturales mds complejas. Esto permitiria soportar mas formatos diferentes
en los conjuntos de datos, que incluyan o excluyan ciertos atributos y relaciones.

Mejorar las operaciones y capacidades del DSL

El lenguaje especifico de dominio posee varios campos distintos de mejora, por ejemplo
en lo que respecta a su configuracidn, integracién con otros sistemas, capacidades de
desarrollo iterativo, versionado, etc. También podria ser interesante crear
funcionalidades avanzadas para usuarios expertos, por ejemplo, sobrecargando
operadores o definiendo atajos para ciertas operaciones.

Soportar multiples procesos analiticos enlazados

El marco de trabajo actual soporta la definicion de procesos analiticos independientes,
aunque podria ser de utilidad tener un componente global que pueda gestionar los
diferentes procesos definidos a través del DSL, pudiendo incluso definir dependencias o
enlazarlos para su ejecucion.

Incluir funcionalidades y capacidades para nuevos casos de uso

En la implementacién actual se ha limitado el alcance a una serie casos de uso
concretos de mineria de datos y generacion de modelos predictivos. Aunque estos
casos son muy frecuentes seria interesante incorporar nuevas capacidades para otros
problemas analiticos: optimizacién, simulacidn, etc.

Incluir nuevas caracteristicas analiticas avanzadas

Continuando con el punto anterior, otra posibilidad es incluir nuevas caracteristicas
analiticas mds avanzadas, que requeririan el disefio de nuevas funcionalidades
especificas en el marco de trabajo, como por ejemplo: Deep Learning, Probabilistic
Programming, Text Analytics, etc.

Incrementar los interfaces para la consulta de los metadatos

Mejorar los interfaces de programacién de aplicaciones es casi un punto obligado a
medida que se incrementan las caracteristicas del marco de trabajo. En este sentido, las
mejoras podrian ir en la direccion de incluir nuevas facilidades para la consulta y
modificaciéon de metadatos o la transformacion de los modelos.

Tabla 7: Lista de posibles mejoras y trabajos futuros
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2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

Nuevos interfaces para incluir conceptos y conocimiento extraido

Esta posible linea de trabajo otorgaria al marco de trabajo la capacidad de incorporar
nuevos conceptos de dominio y conocimiento adquirido a través del propio analisis de
los datos. Se podrian realimentar las ontologias para que reflejen las conclusiones y los
resultados obtenidos.

Soporte para el razonamiento sobre las ontologias

Otra posibilidad es la de incorporar capacidades de razonamiento sobre el
conocimiento incluido en las ontologias. Esto podria permitir automatizar ciertas fases
de los procesos de analisis y seria un primer paso hacia la integracidon con asistentes
inteligentes.

Afadir mas soporte para la generacién automatica de cédigo

Mejorar las capacidades de transformacion de los modelos de caracteristicas de los
procesos dentro del propio marco de trabajo, podria permitir también una nueva linea
de trabajo mds cercana a la ingenieria de desarrollo dirigida por modelos y a los
paradigmas de generacion automatica de cddigo.

Aumentar las opciones de ejecucién directa de procesos

A pesar de que el DSL se puede utilizar para realizar la ejecucién directa de los
procesos, a través del sistema de inversion de control, se antoja necesario un
incremento de estas capacidades para que las ejecuciones se puedan configurar dentro
del marco de trabajo y que este pueda ser la pieza central con la que construir el
sistema software completo.

Construir herramientas basadas en el marco de trabajo

De cara a popularizar el uso de la solucidn, otra linea de trabajo futura recomendable
seria la construccion de herramientas que faciliten y mejoran su utilizacion de cara a los
usuarios. Basandose en el DSL se podrian construir, por ejemplo: un analizador
avanzado que tenga en cuenta la informacion de dominio e incluso algunas
herramientas visuales, como un entorno de desarrollo integrado (IDE).

Tabla 8: Lista de caracteristicas avanzadas y lineas de investigacién futuras
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5.2. Siglas

A
Al Artificial Intelligence
Inteligencia Artificial
AKD Actionable Knowledge Discovery
Descubrimiento de Conocimiento Accionable
API Application Programming Interface
Interface de Programacion de Aplicaciones
B
BC Bounded Context
Contexto Delimitado
C
CIM Computation Independent Model
Modelo Independiente de la Computacion
CRISP-DM Cross Industry Standard Process for Data Mining
CWM Common Warehouse Metamodel
D
D3M Domain Driven Data Mining
Mineria de Datos Dirigida por el Dominio
DAX Data Analysis Expressions
DDD Domain Driven Design
Disefio Dirigido por el Dominio
DMG Data Mining Group
DMO Data Mining Ontology
DMX Data Mining Extensions
DSL Domain Specific Language
Lenguaje Especifico de Dominio
DSM Domain Specific Modeling
Modelado Especifico del Dominio
DSML Domain Specific Modeling Language
Lenguaje de Modelado Especifico del Dominio
I
IDA Intelligent Discovery Assistant
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Asistente Inteligente para el Descubrimiento

IDE Integrated Development Environment
Entorno de Desarrollo Integrado
loC Inversion of Control
Inversién de Control
loT Internet of Things
Internet de las cosas
K
KDD Knowledge Discovery in Databases
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos
KR Knowledge Representation and Reasoning
Representacién y Razonamiento del Conocimiento
M
MDA Model Driven Architecture
Arquitectura Dirigida por Modelos
MDD Model Driven Development
Desarrollo Dirigido por Modelos
MDE Model Driven Engineering
Ingenieria Dirigida por Modelos
MDX Multidimensional Expressions
ML Machine Learning
Aprendizaje Automatico
MODB Mining Oriented DataBase
Base de Datos Orientada a la Mineria
(o)
OoDIS Ontology Driven Information System
Sistema de Informacién Dirigido por Ontologias
OE Ontology Engineering
Ingenieria Ontoldgica
OoMG Object Management Group
OWL Ontology Web Language
Lenguaje de Ontologias Web
P
PFA Portable Format for Analytics
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Formato Portable para Analitica

PIM Platform Independent Model
Modelo Independiente de la Plataforma

PM Predictive Modeling
Modelado Predictivo

PMML Predictive Model Markup Language
Lenguaje de Marcado para el Modelado Predictivo

PSM Platform Specific Model
Modelo Especifico de la Plataforma

R

RDD Resilient Distributed Dataset

RDF Resource Description Framework
Marco de Descripcidn de Recursos

S

SEMMA Sample Explore Modify Model Asses

SML Supervised Machine Learning
Aprendizaje Automatico Supervisado

SQL Structured Query Language
Lenguaje Estructurado de Consulta

T

TDSP Team Data Science Process

U

UL Ubiquitous Language
Lenguaje Ubicuo

UML Unified Modeling Language
Lenguaje Unificado de Modelado

X

XML Extensible Markup Language

Lenguaje de Marcado Extensible
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