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Abstract

Se presenta aqui, un resumen del disefio de memoria
organizacional basada en casos, que permite el intercambio
de conocimiento en el contexto de una arquitectura de
procesamiento de flujos de datos basada en techologia Big
Data. La memoria organizacional recomienda cursos de
accién al proceso de toma de decisiones en linea de la
arquitectura, y a su vez, el tomador de decisiones de la
arquitectura retroalimenta la memoria organizacional a
partir de las decisiones tomadas y acciones realizadas.

Un aspecto clave asociado con el procesamiento de flujos
de datos es que las mediciones deben ser consistentes y
comparables en cualquier momento para tomar decisiones
correctamente. De esta manera, la arquitectura de
procesamiento se basa en el marco C-INCAMI (Context-
Information Need, Concept Model, Attribute, Metrics and
Indicator) para definir los proyectos de medicion y evaluacion
(M&E). Asi, este trabajo expone la relacion entre el marco de
M&E, la arquitectura de procesamiento de flujos de datos
sustentada en Big Data y la memoria organizacional. Con el
fin de ilustrar su utilidad, un caso practico que emplea datos
del radar meteorolégico (RM) de la Estacion Experimental
Agricola (EEA) de INTA Anguil es planteado. En este caso, se
presenta un ejemplo de sistema de recomendacién que
consiste en la prediccion de pasturas para la produccién
agricola.

Palabras Clave— Memoria Organizacional, Recomendacion,
Medicién, Grandes Datos, Flujo de Datos.

1. Introduccién

Actualmente existen aplicaciones que procesan un conjunto
de datos en forma continua, y ante cada arribo [1, 2]. Estas
arquitecturas pueden definir dindmicamente la topologia de
procesamiento sobre los flujos de datos, ajustdndose a
diferentes necesidades de computo, y delegando la definicién
estructural y significado del dato en la lIdgica embebida dentro
de la aplicacion. En este tipo de soluciones se categoriza el
Enfoque Integrado de Procesamiento de Flujos de Datos
centrado en Metadatos de Mediciones (EIPFDcMM) [3], el
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cual sustentado en el marco de medicion y evaluacion C-
INCAMI  (Context-Information Need, Concept model,
Attribute, Metric and Indicator), incorpora metadatos al
proceso de medicion, promoviendo la repetitividad,
comparabilidad y consistencia del mismo. Desde el punto de
vista del sustento semantico y formal para la medicion y
evaluacion (M&E), C-INCAMI establece una ontologia que
incluye los conceptos y relaciones necesarias para especificar
los datos y metadatos de cualquier proyecto de M&E. Por otra
parte, y a diferencia de otras estrategias de procesamiento de
flujos de datos [4, 5, 6, 7], gracias a la incorporacion de
metadatos, el EIPFDcMM es capaz de guiar el procesamiento
de las medidas, analizando cada una en base al significado
definido en el proyecto de M&E y dentro de su contexto de
procedencia. Adicionalmente, ello permite incorporar un
comportamiento detectivo y predictivo sobre las medidas
contextualizadas, lo que posibilita un monitoreo activo sobre
las entidades bajo analisis sustentado en una memoria
organizacional [8] capaz de gestionar experiencias previas y
soportar el proceso de toma de decisiones.

La Arquitectura de Procesamiento centrada en Metadatos
de Mediciones (APcMM), evoluciona la estrategia original [9]
con la incorporacion de un repositorio Big Data en el contexto
de computacién distribuida. Esto implica la necesidad de
reunir las tecnologias Big Data y el procesamiento de flujos de
datos; lo que garantiza una mayor capacidad de procesamiento
ante grandes volimenes de datos, lo que posibilita una gestion
eficiente del conocimiento en la memoria organizacional.

La memoria organizacional que integra la Arquitectura de
Procesamiento centrada en Metadatos de Mediciones sirve
como base para el intercambio de conocimiento de la
organizacion, y adicionalmente, para ser utilizada en sistemas
de recomendacion en los procesos de toma de decisiones. La
gestion del conocimiento organizacional representa un activo
clave como apoyo a los procesos de toma de decisiones por
parte de diferentes grupos de interés de la organizacién. El
objetivo principal de los sistemas de gestion del conocimiento
consiste en gestionar, almacenar y recuperar el conocimiento
de la organizacién, de modo que pueda ser utilizado mas tarde
para aprender, compartir conocimientos, resolver problemas, y
en ultima instancia, para una mejor toma de decisiones.
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Figura 1. Principales componentes, conceptos y relaciones de C-INCAMI

Por lo tanto, con el fin de alcanzar y mantener la eficacia y
competitividad de empresa, la organizacion necesita aprender
de las experiencias del pasado y presente. En tal sentido, es
necesario formalizar memorias organizacionales para hacer
explicito el conocimiento técito de los individuos -y por qué
no- el conocimiento tacito de la comunidad también. De este
modo, uno de los principales objetivos de la gestién del
conocimiento de la organizacion, es hacer explicito el
conocimiento implicito de los individuos, con el objetivo de
formalizar el conocimiento informal a los efectos de permitir
inferencias semanticas procesables por una maquina. En esta
linea, una manera de resolver este problema, desde el punto de
vista de la representacién del conocimiento, es almacenando el
conocimiento de una manera estructurada y formal. Nosotros
hemos seguido este enfoque mediante el uso de la estrategia de
memoria organizacional basada en casos, que combina las
tecnologias de gestion del conocimiento con el razonamiento
basado en casos (CBR) para representar cada elemento de
conocimiento informal. La estructuracion de una memoria
organizacional en casos, facilita la captura, recuperacion,
transferencia y reutilizacion de conocimiento para la resolucion
de problemas en forma automatica.

La principal contribucion de esta investigacion es la
integracion de la memoria organizacional y el razonamiento
basado en casos en la APcMM Yy la descripcion de como dicha
memoria organizacional puede ser usada para la toma de
deciciones. Ademas, se discute como los datos, la informacion
y el conocimiento, obtenidos a partir de fuentes de datos
heterogéneas y distribuidas, pueden ser automaticamente y
semanticamente procesables por las aplicaciones, por ejemplo,
un sistema de recomendacién “inteligente" para apoyar un
proceso de toma de decisiones méas eficaz. Con el fin de

ilustrar el uso de la memoria organizacional, en un caso
practico relacionado con el radar meteorolégico (WR) de la
Estacion Experimental Agricola (EEA) INTA Anguil, se
muestra un ejemplo de sistema de recomendacion que consiste
en la prediccion de pasturas para la produccion agricola.
También se describen las tendencias futuras y observaciones
finales.

Este articulo esta organizado en siete secciones. La Seccién
2, resume el marco conceptual C-INCAMI y presenta C-
INCAMI/MIS (Measurement Interchange Schema) para el
intercambio de medidas que permiten retroalimentar la
memoria organizacional. La seccion 3 describe la arquitectura
de procesamiento basado Metadatos de Mediciones. La
seccion 4 describe la memoria organizacional basada en casos.
La Seccion 5 ilustra la aplicacién de la memoria
organizacional a un caso practico: un sistema de predictor de
pasturas utilizando los datos del radar meteorolégico de EEA
INTA Anguil. La Seccion 6 discute trabajos relacionados, y
finalmente se resumen las conclusiones y trabajos futuros.

2. Panorama de C-INCAMI

C-INCAMI es un marco conceptual [10, 11] que define los
maédulos, conceptos y relaciones que intervienen en el area de
M&E, para organizaciones de software (Ver figura 1). Se basa
en un enfoque en el cual la especificacion de requerimientos,
la medicién y evaluacion de entidades y la posterior
interpretacion de los resultados estdn orientadas a satisfacer
una necesidad de informacién particular. Estd integrado por
los siguientes componentes principales: 1) Gestion de
Proyectos de M&E; 2) Especificacion de Requerimientos no
Funcionales; 3) Especificacion del Contexto del Proyecto; 4)



Disefio y Ejecucién de la Medicién; y 5) Disefio y Ejecucién
de la Evaluacion. La mayoria de los componentes estan
soportados por los términos ontoldgicos definidos en [11].

El componente Gestion de Proyectos de M&E (no expuesto
en la Figura 1), define y relaciona un conjunto de términos de
proyecto necesarios para lidiar con las actividades de M&E,
los métodos, roles y artefactos.

El componente de Especificacion de Requerimientos No
Funcionales (paquete requirements en la Figura 1) permite
especificar la necesidad de informacién (Information Need en
Figura 1) de cualquier proyecto de M&E. La necesidad de
informacion identifica el propdsito (por ejemplo, entender,
predecir, monitorear, etc) y el punto de vista del usuario (por
ejemplo, usuario final). Adicionalmente, se focaliza sobre un
concepto calculable (por ejemplo, calidad del sistema, calidad
de los datos, etc) y es posible especificar la categoria de la
entidad a evaluar (por ejemplo, el sistema, un recurso, etc). El
concepto calculable es una relacion abstracta entre los
atributos de una entidad y una necesidad de informacion dada,
la cual puede ser representada mediante un modelo
conceptual. En este modelo conceptual, las hojas del modelo
empleado son atributos, los cuales pueden ser cuantificados a
partir de las métricas.

La componente Especificacion del contexto del proyecto
(Context en Figura 1) permite representar el estado de
situacion de la entidad que esta siendo monitoreada. Se
considera al contexto como un tipo especial de entidad en la
que entidades relevantes estan involucradas. Asi, para
describir el contexto se emplean los atributos asociados con
las entidades relevantes, denominados propiedades de
contexto, los cuales pueden ser cuantificados a través de las
métricas al igual que los atributos de la entidad bajo analisis.
De este modo, es posible contar con una perspectiva
cuantitativa no solo de la entidad bajo andlisis, sino también
de su contexto caracterizado a partir de sus propiedades
contextuales.

El componente Disefio y Ejecucién de la Medicién
(Measurement en Figura 1), incluye los conceptos y relaciones
necesarias para especificar el disefio e implementacion de la
medicion. De este modo, el disefio de la medicion la métrica
brinda una especificacion de la medicién indicando como
cuantificar un atributo particular de la entidad bajo andlisis,
empleando para ello un método, e indicando cémo representar
su valor utilizando una escala en particular. Pueden
distinguirse dos tipos de métricas: Directas e Indirectas. Por
un lado, se denominan métricas directas a aquellas en las que
los valores son obtenidos directamente desde la medicion del
atributo correspondiente a la entidad. Por otro lado, se
denominan métricas indirectas a aquellas cuyo valor es
calculado o derivado, a partir de los valores de otras métricas
siguiendo alguna formula. Asi, la ejecucién de la medicion
refiere a las tareas involucradas para efectivizar la obtencién
de la medida (el valor) a partir de la métrica definida. En este
sentido, debemos mencionar que C-INCAMI supone que los
valores obtenidos son siempre deterministas, es decir, que ante
una medicion se obtiene siempre una medida. Este supuesto se
torna endeble ante situaciones como la planteada por Abajo

Martinez en [12] en donde el tiempo o recurso involucrado
para obtener un valor determinista, puede incluso ser hasta
perjudicial en una actividad econémica, prefiriéndose emplear
distribuciones de probabilidad para mejorar el rendimiento de
la linea de produccion monitoreada en tiempo real. A partir de
ello, es que hemos incorporado este aspecto, entre otras
cuestiones, como extensiones conceptuales de C-INCAMI
[13], para poder lidiar con distribuciones de probabilidad y
grupos de seguimiento a partir de las fuentes de datos
asociadas con las métricas directas.

El Disefio y Ejecucion de la Evaluacion (Evaluation en
figura 1), incluye los conceptos y relaciones necesarias para
especificar el disefio e implementacién de la evaluacién. La
evaluacion se nutre de las métricas definidas, e interpreta las
medidas a través del concepto del indicador. Existen dos tipos
de indicados: Elementales y Globales. Por un lado, el
indicador elemental evalla los atributos combinados en un
modelo conceptual, obteniendo su valor a partir de una
funcion de mapeo desde las medidas de las métricas que
cuantifican los atributos. De este modo, el valor del indicador
es interpretado a través de los criterios de decisidn, los cuales
permiten analizar el nivel de satisfaccién logrado en términos
de los requerimientos no funcionales. Tales criterios de
decision, son provistos por expertos del negocio bajo analisis
y retroalimentados a partir de la experiencia y conocmiento
formalizado de la memoria organizacional. Por otro lado, los
indicadores globales representan el nivel de satisfaccion
general en términos de la necesidad de informacion planteada,
nutriéndose y relacionando los diferentes indicadores
elementales.

Los flujos de medidas que se informan desde las fuentes de
datos al APcMM, se estructuran incorporando a las medidas,
metadatos basados en C-INCAMI con las extensiones
planteadas en [13], para poder gestionar no solo informacién
sobre la métrica a la que corresponde y el atributo de la
entidad que se mide, sino también poder incorporar el grupo
de seguimiento asociado, si la medida es determinista o no con

su respectiva probabilidad, entre otros aspectos.
requestStarup

] IrequestStartup Type]

ConectlyReadltems

CINCAMI_MIS {rsiinteger}

ICINCAMI_MIS

= HotComecthReadltems

wersion wasting
itemsQu antity weinteger
idhleasurementidapter xs:string

beinteger

responze Status
| Iresponse Typel

measurementitemSat [ °= measuremantlte b
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En tal sentido, C-INCAMI/MIS (Ver Figura 2) es el
esquema de intercambio de mediciones que permite dentro de
un mismo flujo de datos etiquetar conjuntamente con cada
medida asociada al atributo, las medidas vinculadas a cada
propiedad de contexto. El conjunto de mediciones del flujo se
organiza bajo la etiqueta denominada measurementitemSet de
la Figura 2, e identificando bajo cada etiqueta




measurementitem, a una medida con sus respectivas
propiedades de contexto. Esto representa un aspecto
importante en APcCMM para la gestion de mediciones ya que,
al disponer de fuentes heterogéneas de datos, es posible
homogenizar las mediciones bajo un mismo esquema
independientemente del origen mediante el Adaptador de
Mediciones (Ver seccion 3). Asi, tanto el almacenamiento,
como el procesamiento y los servicios a terceros, gestionaran
siempre flujos C-INCAMI/MIS sin importar la fuente que los
haya generado, lo que facilita su consulta, intercambio y
extensibilidad, principalmente teniendo en cuenta la
retroalimentacién de la memoria organizacional.
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Figura 3. Estructura de measurementltem en C-
INCAMI/MIS

Como puede apreciar en la figura 3, cada etiqueta
measurementltem tiene asociada la identificacion del recolector
de datos (idDataCollector) y representa una medicion. Esta es
informada conjuntamente con el identificador de la entidad
bajo andlisis (idEntity) y la métrica (idMetric) responsable de
la cuantificacion del atributo en términos del proyecto de
M&E. La informacién particular a la medicion se encuentra
bajo la etiqueta measurement, ademas de contar con la fecha y
hora (datetime) en la cual se obtuvo la medida, cuenta con el
atributo measureTypeFiled el cual puede ser ACTUAL o
ESTIMATED. Si el mencionado atributo es ACTUAL implica
que el valor informado es determinista, pero si fuere
ESTIMATED, la medida es no determinista motivo por el cual
se informara cada par (valor -value-; probabilidad -rate-) bajo
un mismo valor idMeasure, lo cual permite agrupar a la

distribucién de probabilidad.
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Figura 4. Estructura de la etiqueta Context en C-
INCAMI/MIS

Adicionalmente, es posible cuantificar el contexto de la
entidad bajo analisis a partir de sus propiedades contextuales.
Esto es lo que representa la etiqueta context en la figura 3 y
detalla la figura 4.

Como puede apreciarse en la figura 4, bajo la etiqueta
Context se incorporan todas las propiedades de contexto
(ContextProperty) que son cuantificadas al mismo instante en
que lo es la medida del atributo para la entidad bajo anélisis
(Ver figura 3). Al igual que la métrica asociada con un atributo
de la entidad bajo analisis, cada métrica asociada con una
propiedad contextual puede arrojar un valor determinista o no
detemrinista, motivo por el cual el concepto asociado con las
etiquetas measureTypeField, value, rate y idMeasure es
analogo al anteriormente expresado solo que circunscripto a la
propiedad contextual.

De este modo, tanto C-INCAMI como C-INCAMI/MIS
representan aspectos esenciales para APCMM por cuanto
fomenta la interoperabilidad, a la vez que el procesamiento de
los flujos de datos puede efectivamente ser guiado a partir de
los metadatos embebidos en el flujo. Adicionalmente, la
posibilidad de homogenizar el intercambio y almacenamiento
de las medidas asociadas con un proyecto de M&E, permite
retroalimentar la Memoria Organizacional desde el ajuste de
los criterios de decision asociados con los indicadores, hasta la
captacion de nueva experiencia que permita expandir el
conocimiento organizacional prexistente.

3. Arquitectura de Procesamiento centrada en
Metadatos de Medicion

La APcMM [14, 15, 16] es una estrategia de procesamiento
de flujos de datos especializada en proyectos M&E y
sustentada en C-INCAMI [10, 11], la cual incorpora
comportamiento detectivo y predictivo en linea, a la vez que
permite el aprovisionamiento a terceros de los flujos mediante
suscripcion, y el almacenamiento de las medidas en grandes
repositorios para responder consultas de datos ad-hoc guiado
por una Memoria Organizacional basada en casos, a introducir
en la seccion 4.

Sintéticamente y como puede apreciarse en la figura 5, la
idea conceptual de procesamiento consiste en que los flujos de
medidas provienen desde fluentes de datos heterogéneas (por
ejemplo, un radar) estructurados bajo el esquema C-
INCAMI/MIS. Cada flujo C-INCAMI/MIS es generado a
partir de la fuente de datos por un adaptador de mediciones
(MA en figura 2) que establece la correspondencia entre la
medida, sus metadatos y las propiedades de contexto en base
al proyecto de M&E definido. Asi, cada flujo C-INCAMI/MIS
es enviado desde el MA a la funcion de reunion informando
las medidas, sus propiedades de contexto y sus metadatos. De
este modo, la funcion de reunidn: a) incorpora el flujo en el
repositorio de grandes datos, b) provee el flujo en tiempo real
a los terceros suscriptos al servicio, y c) provee una copia del
flujo a la funcion de andlisis y suavizacion. Esta Ultima,
realiza diversos analisis estadisticos (por ejemplo, analisis de
correlacion) sobre las métricas del flujo, permitiendo
almacenar una instantanea de la situacion de la entidad bajo
analisis en memoria, disparar alarmas en caso de desvios
respecto de los establecido en el proyecto de M&E al tomador
de decisiones (Decision Maker -DM- en Figura 2), y suavizar
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Figura 5. Arquitectura de Procesamiento centrada en Metadatos de Mediciones con Big Data

el flujo en base a la configuracion del proyecto de M&E (por
ejemplo, filtrar valores atipicos). De este modo, los flujos
suavizados se informan al clasificador actual, quien: a) Toma
una decision al instante (DY), y b) En paralelo, se actualiza
incrementalmente, generando un nuevo clasificador
actualizado, y toma una nueva decisién (D+1). Si algunas de
las decisiones Dt o Dt+1 se corresponden con una situacion de
eventual riesgo segun lo definido en el proyecto de M&E, se
dispara una alarma al DM. Ambos modelos, el clasificador
actual y el actualizado, son comparados en linea contrastando
su area bajo la curva ROC (acrénimo de Receiver Operating
Characteristic) [17], y aquel que mayor area bajo la curva
posea se tornara en el nuevo clasificador actual. De este modo,
el clasificador no solo aprende desde el conjunto de
entrenamiento dado por la memoria organizacional del
repositorio en el momento cero, sino que va ajustando
incrementalmente su comportamiento a partir de los datos
tratados estadisticamente en linea para ajustarse a nuevas
situaciones, retroalimentado a su vez a la memoria
organizacional. Un mayor detalle puede encontrarse en [14,
15], donde los procesos han sido formalizados mediante el
metamodelo SPEM [18] para promover su comunicabilidad y
extensibilidad.

Desde el punto de vista técnico, la APcMM evoluciona la
solucion propuesta en el EIPFDcMM, ya que ahora es posible
la gestién de repositorios de grandes datos en entornos de
computacion distribuida, junto la provision de datos mediante
servicios por suscripcién, en forma adicional al procesamiento
de flujos original. Asi y a los efectos de promover la
extensibilidad, dinamismo y difusion de la arquitectura, se ha

priorizado el empleo de tecnologias de cddigo abierto,
maduras y escalables.

De este modo, las fuentes continuan implementando la
interface DataSource original, a través de la cual se definen las
responsabilidades que una fuente del EIPFDcMM debe
satisfacer para aprovisionar datos a la arquitectura, pero ahora
en APcMM se constituyen adicionalmente en productoras en
términos de Apache Kafka [19, 20] como puede apreciarse en
la Figura 5. Asi, los datos enviados por los productores (por
ejemplo, un radar), serdn procesados por un servicio de
suscripcion dentro del cluster de procesamiento de mensajeria,
bajo el concepto de funcion de reunién, donde Idgicamente
todas las medidas de la misma entidad bajo analisis, son
agrupadas para informarse en forma conjunta mediante esta
misma tecnologia a los consumidores. Ademas, los
consumidores podran procesar en tiempo real el flujo C-
INCAMI/MIS reunido a partir de Kafka, entendiéndose por
tales a: 1) Los suscriptores que consumen en tiempo real el
flujo de medidas a partir de Apache Kafka, 2) La topologia de
procesamiento de flujos de datos sustentada en Apache Storm
[21] que continuard con el procesamiento en tiempo real, y 3)
Apache HBase [22, 23] como repositorio de grandes datos que
almacena las medidas para su uso posterior.

Asi, la estrategia interna de procesamiento de flujos de
datos se monta ahora sobre Apache Storm [21], y consume los
flujos en forma continua desde la funcién de reunién a partir
de Apache Kafka, como puede apreciarse en el recuadro de la
Figura 5 denominado “Topologia”. Esto Ultimo, aporta
flexibilidad, escalabilidad y dinamismo respecto de la



configuracion de las topologias® de procesamiento de datos, ya
que tanto la funcion de suavizacion como los clasificadores se
corresponden con Boltsl que pueden ser reorganizados en
forma agil y simple dentro de la misma. Adicionalmente,
dentro de la topologia de procesamiento ejecutada sobre
Apache Storm, APcMM continua empleando R [24] para los
computos estadisticos de la funcién de analisis y suavizado,
empleando a partir de ahora Redis [25] como base de datos
NoSQL en memoria para: i) Gestion de cache, ii) La
utilizacion de resultados intermedios desde R, y iii) El
almacenamiento de las instantaneas sobre el ultimo estado
conocido de cada entidad bajo andlisis. Finalmente, se utiliza
dentro de la topologia de procesamiento los clasificadores del
marco Massive Online Analysis (MOA) [26] que permiten
actualizaciones incrementales a la vez que estan nativamente
preparados para mineria de flujos.

Por otro lado, y en relacion a la gestion persistente de
medidas, la arquitectura emplea para el almacenamiento y
procesamiento de grandes datos un cluster Apache Hadoop
[27] para promover el procesamiento distribuido, con una base
de datos columnar Apache HBase [22, 23] que permite el
escalamiento monolitico y el acceso aleatorio a las mediciones
asociadas con un proyecto de M&E dado. A partir de este
repositorio de medidas provenientes desde diferentes origenes,
se emplea Apache Hive [28] para soportar consultas ad-hoc
sobre entornos de computo distribuido, al igual que Apache
Mahout [29] para poder llevar adelante diferentes analisis de
agrupamiento y clasificacion que permitan detectar nuevos
patrones de comportamientos respecto del objetivo del
Proyecto de M&E. Esto posibilita que la Memoria
Organizacional tome ventajas respecto de las capacidades de
paralelismo, distribucion y escalabilidad que ofrece este nuevo
contexto de procesamiento, ya que el motor de razonamiento
basado en casos de la memoria organizacional, utiliza
programas tipo MapReduce [30] en su sistema de
recomendacion, para estructurar naturalmente cada conjunto
(hechos, solucién) como <clave, valor>.

De este modo, la arquitectura técnicamente no solo se
orienta al cOmputo distribuido, su escalabilidad vy
extensibilidad en base a productos maduros con el objetivo de
poder enfrentar repositorios de grandes datos, sino que
también ahora se nutre de Apache Storm, para dotar a la
topologia de procesamiento de dinamismo, facilitando su
versionado e interoperabilidad ante eventuales cambios de
requerimientos.

4. Memoria Organizacional Basada en Casos

Una vez que los flujos C-INCAMI/MIS son incorporados
desde las fuentes de datos al repositorio persistente de grandes
datos en APcMM, es conveniente estructurar los mismos en
una memoria organizacional, de manera que posteriormente

1 Se entiende por Topologia en Apache Storm a un conjunto de fuentes de
datos (denominadas Spout) que proveen datos a uno 0 mas componentes
vinculados (denominados Bolt), a partir de los cuales se realiza alguna
sintesis, transformacion o disgregacion del flujo de datos original a los efectos
de ser consumido por un usuario final, o bien, constituir la entrada de uno o
mas componentes (otros Bolts) [4].

pueda ser explotada y utilizada para la recomendacién durante
el proceso de toma de decision.

El conocimiento aporta ventaja estratégica en materia de
competitividad empresarial, en tal sentido, los sistemas de
administracion del conocimiento permiten administrar y
almacenar el conocimiento organizacional, con el objetivo de
ser utilizado para aprender, resolver problemas y como apoyo
a la toma de decisiones [31]. Nuestra propuesta, es almacenar
el conocimiento aportado por los flujos de datos y sus
metadatos, en forma estructurada bajo una Memoria
Organizacional Basada en Casos [32].

Un caso es una pieza contextualizada de conocimiento que
representa una experiencia. Contiene la leccién pasada que es
el contenido del caso y el contexto en el cual la leccién puede
ser utilizada [33]. Tipicamente, un caso comprende:

e El problema que describe el estado del mundo cuando

ocurri6 el caso

e Lasolucion que describe cdmo se resuelve el problema,

ylo

e El resultado que describe el resultado obtenido como

consecuencia de la solucion del problema.

El proceso de razonamiento basado en casos consiste en
asignar valores a las variables de caracteristicas del problema
(caracterizar el problema), y encontrar los valores adecuados
para las instancias de la solucion, a través de criterios de
evaluacién de similitud de casos. Tales caracteristicas tienen
su analogia con los atributos que permiten describir la entidad
bajo andlisis mediante C-INCAMI, y cuyas medidas son
informadas a través del flujo C-INCAMI/MIS.

Tradicionalmente, hay varios tipos de métodos para
representar casos, que van desde representaciones no
estructuradas a totalmente formales y automaticamente
procesables [34]. Estos (Gltimos, estdn basados en
representaciones totalmente estructuradas, y consisten en
aplicar, por ejemplo, técnicas orientadas a objeto centradas en
el uso de metadatos.

Una possible instancia de
Ontologia de dominio es
Ontologia Agroclimatica

Una possible instancia de
Ontologia de contexto es
b

La ontologia C-INCAMI Contax

= =

Ontologia Ontologia
De Contexto De Dominio Nivel de Dominio
N A
A) T
— !
Ontologia de Nivel de Generico de

Memoria Organizacional Memoria Organizacional

Figura 6. Relacion entre ontologias de dominio y la
ontologia especifica de Memoria Organizacional
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Figura 7. Modelo conceptual de la ontologia de memoria organizacional basada en casos

La memoria organizacional propuesta estd basada en
ontologias [31] que operan en dos niveles distintos de
abstraccion (Ver figura 6): Por un lado, en el nivel de memoria
organizacional genérico, se define la ontologia de memoria
organizacional en si; y por otro lado, para caracterizar los
casos de acuerdo al dominio de conocimiento y teniendo en
cuenta su contexto [10], se necesita proveer al marco con
ontologias de dominio y contexto respectivamente (ontologias
de nivel de dominio).

A seguir, la ontologia de memoria organizacional es
resumida en la seccidn 4.1, la representacion del modelo de
similitud es introducida en la seccién 4.2, y una medida de
similitud es sintetizada en 4.3.

4.1. Ontologia de Memoria Organizacional Basada
en Casos

Si bien los beneficios del uso de los sistemas de gestion del
conocimiento son bien conocidos, y la idea de aplicar los
métodos de razonamiento basado en casos a lecciones
aprendidas y buenas précticas no son nuevas en el &rea de
representacion del conocimiento, casi no hay consenso todavia
sobre muchos de los conceptos y terminologia utilizada tanto
en la gestion del conocimiento como en el éarea de
razonamiento basado en casos. Con el fin de alcanzar este
objetivo hemos construido una conceptualizacion comin para



la memoria organizacional basada en casos donde los
conceptos, atributos y sus relaciones se especifican de forma
explicita; lo que constituye uno de los pasos basicos para la
construccion de la ontologia.

En esta seccion se describen los principales conceptos de la
ontologia de memoria organizacional basada en casos [32],
que se ilustran en el diagrama UML de la fugura 7.

Una memoria organizacional basada en casos, es un
repositorio que almacena el conocimiento adquirido en
experiencias pasadas como casos, esto es, como lecciones
aprendidas, buenas practicas, heuristicas, etc. Para una mejor
organizacion y busqueda de dichas experiencias, la memoria
organizacional se compone de varias bases de conocimientos
basada en casos (CaseKnowledgeBase en figura 7), que
agrupan los casos por conocimientos de distintas areas.

Un caso es una pieza contextualizada de conocimiento que
representa una experiencia, por lo que es fundamental en toda
memoria organizacional guarda la informacion del contexto
donde ocurre cada caso. Por lo tanto, a cada caso se le asocian
las propiedades de contexto (Context Properties en figura 7)
correspondientes al dominio de aplicacion, definidas en la
ontologia de contexto.

La representacion del conocimiento a través de casos,
facilita el redso del conocimiento adquirido en situaciones de
problemas similares pasados para ser aplicado a un nuevo
problema [35]. En una definicién formal un caso es un par
ordenado <P, S>, donde P representa el espacio del problema,
mientras que S se asocia con el espacio de la solucién.

Los problemas y las soluciones se describen a través de
variables de caracteristicas del problema (ProblemFeature en
figura 7) y variables de caracteristicas de la solucion
(SolutionFeature en figura 7) respectivamente. El proceso de
razonamiento basado en casos, consiste en asignar valores a
las variables caracteristicas del problema, y encontrar los
valores adecuados para las instancias de la solucién, a través
de criterios de evaluacion de similitud de casos (En la seccion
4.2 se muestra un modo de calculo para la similitud de casos).
Por lo tanto, en cada tipo de conocimiento debe especificarse
un modelo de similitud (SimilarityAssessmentModel en figura
7).

Para que una memoria organizacional pueda ser
implementada en la web seméntica, y pueda ser procesada
automaticamente, necesita tener asociada una ontologia de
dominio [31], la cual proporciona la terminologia (Domain
Concept en figura 7) que provee los tipos de las variables que
caracterizan al problema y a la solucién.

4.2. Representacion del Modelo de Similitud

Para que un sistema CBR (Case-Based Reasoning) sea Util
a una organizacion, deberia ajustarse a las principales fuentes
de conocimiento de la empresa, y por lo tanto necesitan
funciones de similitud apropiadas a cada base de casos [33].
En esta seccion se propone un modelo que permite definir la
estructura de un caso indicando las caracteristicas (feature en
figura 7) que lo describen y su modelo de similitud. Por
ejemplo, para el dominio de la produccién de pasturas, una
base de casos podria guardar conocimiento relacionado con la

caracterizacion de las regiones productivas, y otra al tipo de
pastura y rindes estimados asociados, que sirva como base para
recomendar tipos pasturas en funcién de las actividades
productivas en particular. La forma en que se caracterizan y se
evallan la similitud de los casos de las regiones productivas, es
completamente distinta a como se lo hace para un tipo de
pastura en particular, siendo necesario, por lo tanto, definir la
estructura del caso y el modelo de similitud apropiado a cada
base de casos.

Como se observa en el modelo de la figura 7, a cada base
de conocimiento basado en casos se le asocia un modelo de
similitud (SimilarityAssessmentModel), que se compone de
varios elementos de similitud (SimilarityModelElement), uno
para cada caracteristica constituyente del caso. De este modo,
el modelo conceptual expuesto en la figura 7, define la
estructura de la memoria organizacional a partir de la cual se
entrenaran los clasificadores del APcMM (Memoria
Organizacional implementada mediante Apache HBase y
Hadoop en Figura 5), como asi también se procederd a
retroalimentar la estrategia mediante las decisiones generadas
por el tomador de decisiones del mismo.

4.3. Medida de Similitud

Tradicionalmente, la similitud entre un caso recuperado R y
un nuevo caso C, se define como la suma de las similitudes
entre los valores de sus caracteristicas constituyentes
multiplicados por sus pesos de relevancia relativa:

Similitud(R,C) = z wr. simg (fr, fc)
f EF

En donde wy es el peso de relevancia de la caracteristica f y
simg es la funcion de medida de similitud de una caracteristica
especifica f, perteneciente al conjunto F de todas las
caracteristicas disponibles.

Por lo tanto, para proveer una representacion adecuada de la
similitud, es necesario representar tanto los pesos de
relevancia como la descripcion de la funcién de similitud para
una caracteristica especifica. Los pesos se representan como
un atributo dentro de cada elemento de similitud, y la funcién
de similitud se restringe a tres tipos generales de funciones de
similitud: Exact, Difference y Complex [35, 36].

e La funcién de similitud Exact, devuelve 1 si los
valores de caracteristica son iguales, y 0 en otro caso.

e La funcion de similitud Difference, es inversamente
proporcional a la diferencia entre los valores de las
caracteristicas. Esta funcion solamente se puede
aplicar cuando es posible definir la diferencia entre los
valores.

e La funcion de similitud Complex, resuelve la similitud
para todas aquellas situaciones donde las dos funciones
de similitud anteriores no son aplicables.

En nuestro modelo, estos pardmetros estan representados en
la clase DifferenceCriterion.



5. Un Caso Practico

Con el fin de ilustrar los conceptos, atributos y relaciones
definidos anteriormente, vamos a elaborar en un ejemplo de
base de conocimiento basado en casos y su modelo de
evaluacion de similitud para un dominio especifico: un sistema
de prediccién de pasturas, utilizando los datos del radar
meteorolégico de EEA INTA Anguil. Esta base de casos
almacena un conjunto de conocimientos relacionados con el
crecimiento del pasto en base a una serie de datos, incluyendo
las condiciones actuales y prondsticos meteorolégicos, eventos
de lluvia y los registros climaticos del pasado, procesados por
la arquitectura APcCMM vy teniendo el radar como fuente de
datos. De este modo, la seccidon V.A presenta una sintesis de
los datos provistos por el radar de INTA, mientras que la
seccion V.B introduce la base de conocimiento.

5.1. RADAR de la EEA INTA Anguil

La Estacion Experimental Agropecuaria (EEA) INTA
Anguil tiene instalado un Radar Meteorologico (RM) marca
Gematronik modelo Meteor 600C (Ver figura 8.a) que genera
un flujo de datos estimado de 17Gb diarios, lo que representa
un desafio para su almacenamiento, gestion y posterior servicio
al publico, principalmente considerando la importancia que los
datos poseen para la regién productiva de influencia.

El radar posee sistema doppler y es de doble polarizacién
(DP). Opera en banda C a una frecuencia de 5,64 Ghz y
longitud de onda de 5,4 cm [37]. La antena permite un giro en
el sentido horizontal (azimut) y puede elevarse en angulo
vertical hasta 45°. Este RM estd configurado para completar
una serie de giros a 360° que se repite para 12 angulos de
elevacion, entre 0,5° de base y 15,1° de tope, en rangos de 120
km, 240 km y 480 km [37], un ejemplo para la primera
elevacion puede verse en la figura 8(b). La frecuencia de un
escaneo completo estd programada cada 10 minutos,
totalizando 144 adquisiciones diarias normalmente. Cada
adquisicion se realiza en forma volumétrica, con una unidad de
muestreo de 1km? yl1°, almacenando hoy cada variable, o
cémputo derivado, en archivos separados denominados
volimenes. Dentro de las variables que permite recolectar el
RM se encuentra el factor de reflectividad (2), la reflectividad
diferencial (ZDR), el coeficiente de correlacién polarimétrica
(RhoHV), el desplazamiento de fase diferencial (PhiDP), el
desplazamiento de fase diferencial especifica (KDP), la
velocidad radial (V) y la anchura del espectro (W) [16, 38].

En tal sentido debe considerarse que tan solo un RM
produce alrededor de 17 GB diarios, lo que arroja
aproximadamente un volumen de 6,2 TB por afio. Este
volumen de datos representa un desafio tanto para su
almacenamiento como para Su  procesamiento Yy
aprovisionamiento en linea a terceros. A la fecha, ante una
solicitud de datos en particular a la EEA de INTA Anguil, los
mismos deben ser procesados artesanalmente y ad-hoc a partir
de los archivos fisicos del RM por personal especializado, lo
que conlleva en forma implicita a demoras en la respuesta y
riesgos propios derivados del procesamiento manual.

En [15, 16] se plantearon los ajustes necesarios sobre la
estrategia de procesamiento, a los efectos de incorporar la
posibilidad de brindar servicios a terceros y el

aprovisionamiento ad-hoc de grandes volimenes, pero ain no
se habia definido qué tecnologia utilizar para lograr
escalabilidad, dinamismo, paralelismo y computo distribuido a
partir del prototipo original documentado en [13, 32].

Figura 8. a) Infraestructura del RM instalado en la EEA

Anguil, b) Imagen de reflectividad de la primera elevacion

(0,5°) del 15-01-2011, 23:40hs generado con Software de

INTA, c) PAC (Precipitation Accumulation) de Febrero de
2013 generado con Rainbow 5 de Gematronic

De este modo, cada RM es una fuente de datos heterogénea
que informard el flujo de medidas mediante C-INCAMI/MIS.
Para ello, una pequefia aplicaciéon a instalar en el RM
implementa el adaptador de mediciones de APcMM vy el
Productor de Apache Kafka para un tépico particular, leera
directamente desde el buffer de generacion en memoria del
RM, informando en tiempo real el flujo. La funcién de reunién
de APcMM actuard& como consumidor del flujo C-
INCAMI/MIS, efectuando en paralelo: a) La replicacion del
flujo a terceros mediante suscripcidn, b) el volcado masivo del
flujo en la tabla de medidas especifica para el proyecto de
M&E dentro del repositorio HBase, y c) La replicacion del
flujo reunido a la funcion de andlisis y suavizacion. Este
Gltimo, en términos de Apache Storm, seria un Spoutl de la
topologia de procesamiento, cuya estructura queda definida por
C-INCAMI/MIS. Luego, tanto el tomador de decisiones, como
la funcion de analisis y suavizacién, los clasificadores, el
consumo Y la retroalimentacién de la memoria organizacional
son Boltsl de la topologia Apache Storm, que pueden ser
ajustados ante eventuales cambios de los requerimientos de
procesamiento, versionandose las topologias e incluso
permitiendo ejecutarlas en paralelo y en forma independiente
una de otra [4].

Por otro lado, la consulta de medidas y-o de la memoria
organizacional almacenada en Apache HBase para los
diferentes proyectos de M&E, sera provista como servicio por
suscripcidn a partir de Apache Hive. Esto permite, por un lado,
el intercambio de datos sin intervencion humana, lo que
promueve su comunicabilidad y extensibilidad; y por otro,
posibilita a los desarrolladores las consultas ad-hoc mediante
Hive-QL (acréonimo de Query Language) [28], un lenguaje
facil de aprender ya que posee una estructura similar al
tradicional SQL (acrénimo de Structured Query Language). De



este modo y a partir de tales repositorios, se posibilitaran
diferentes analisis de patrones ad-hoc sobre todas las
mediciones historicas de los proyectos de la EEA INTA Anguil
empleando Apache Mahout [29], lo que permitira no solo
retroalimentar a la APcMM, sino también ajustar las
definiciones de los proyectos de M&E como, por ejemplo, lo
referido a la emision de alarmas y/o recomendaciones en vivo.

5.2. Base de Conocimiento para la prediccion de
pasturas

Esta base de conocimientos almacena un conjunto de casos
relacionados al crecimiento del pasto teniendo en cuenta las
condiciones climaticas actuales y pasadas, de modo que sirva
como base para un sistema de recomendacion para la toma de
decisiones en un nuevo ciclo de produccién de pastos.

La adquisicion de conocimiento se realiza a través de
CINCAMI/MIS mediante APcMM, donde es posible guardar
registro de datos desde diferentes fuentes heterogéneas (Una
fuente de datos es el radar meteoroldgico de la EEA INTA
Anguil), asi como también, las mediciones manuales
realizadas por los productores agricolas, por ejemplo, la
produccion diaria estimada de pastos.

Los objetivos de la base de conocimientos es apoyar la
productividad, la eficiencia y el crecimiento continuo en este
importante sector agricola de La Pampa; guardando el
conocimiento pasado acerca de las condiciones climaticas
(como problemas) y la produccion de pasto en un determinado
periodo (como soluciones). Al proporcionar prondsticos de 60
dias sobre el crecimiento de los pastos, sirve como ayuda a los
productores de carne para tomar mejores decisiones en la
gestion de sus rebafios, produccion y costos.

Tabla 1. Ejemplo de modelo de evaluacion de similitud
para el dominio de prediccion de pasturas

Caracteristica
Precipitacion

Tipo Peso
Difference 0.40

Descripcién
Lluvia acumulada en los

Acumulada ultimos 10 dias
Granizo Indica la ocurrencia de Exact 0.15
granizo en los ultimos 10
dias (Los valores posibles
s0n yes 0 no)
Dafio por Indica la ocurrencia de Exact 0.25
granizo dafio por granizo en los

ultimos 10 dias (Los
valores posibles son yes o

no)
Pronéstico de | Indica el pronostico de Difference 0.20
lluvia lluvias para los proximos
7 dias

Para ilustrar la base de conocimientos, se muestra un
modelo simplificado de la estructura del caso de fécil
comprension. Esta base de conocimientos basada en casos
caracteriza la situacion del problema a través de diversas
caracteristicas incluidas las condiciones meteoroldgicas
actuales previsiones de 7 dias, los eventos de lluvia y granizo,
y registros del clima pasado (Ver Tabla 1). También los datos
de contexto de ubicacion y el tiempo se tienen en cuenta. En
este ejemplo, el caso se caracteriza por cuatro elementos, a
saber: Precipitacion adumulada, Granizo, Dafio por granizo, y

prondstico de lluvia que estadn definidas en la ontologia de
dominio meteorologia, que, por razones de espacio no se
detalla aqui. Analogamente, la solucién se caracteriza por la
funcién de Produccion de pastura; que indica los kg diarios de
materia seca producida en una hectarea.

Para cada rasgo que caracteriza a un caso, debemos
establecer su peso y su tipo de funcion de similitud (véase la
Tabla 1). Estas decisiones de disefio son realizadas por un
experto teniendo en cuenta que caracteristicas se consideran
mas relevantes desde el punto de vista de la similitud para
evaluar al final la similitud global de dos casos.

Una vez definida la estructura del caso y su modelo de
evaluacién de la similitud, cada caso se almacena con todos
los valores de rasgos que lo caracterizan y su solucién
correspondiente. Dos ejemplos de casos se muestran en la
Figura 9.

CASO 1
Precipitacion acumulada 50
PROBLEMA: | Granizo Si
Darfio por granizo No
Prondstico de lluvia 10
SOLUCION: Produccion de pastura: 200
CASO 2
Precipitacion acumulada 8
PROBLEMA: | Granizo Si
Dafio por granizo Si
Prondstico de lluvia 5
SOLUCION: Produccion de pastura: 150

Figura 9. Ejemplo de representacion de dos casos pasados

Una nueva decision en cuanto al manejo de los rebafios
puede ser beneficiada asi a partir de la memoria
organizacional basada en casos, mediante la recuperacion de
la informacion de prediccidon de pasturas ante condiciones
ambientales similares. Supongamos que queremos comprar
animales para engorde y necesitamos saber si tendremos
suficiente pasto, y adicionalmente contamos en la base de
conocimientos con casos tales como los expuestos en la figura
9, entre otros. A los efectos de minimizar riesgos, puede
aprovecharse el conocimiento registrado mediante la
recuperacion y la reutilizaciéon de la experiencia pasada con
mayor grado de similaridad y asi poder respaldar una decision
dada.

La Tabla 2 muestra el céalculo de similitud de cada
caracteristica del nuevo caso en comparacion con los Gltimos
anteriores, es decir, "Caso 1" y "Caso 2"



Tabla 2. Ejemplo de Evaluacién de Similitud entre dos
casos previos y uno nuevo

Caracteristica | Caso | Caso | Nuevo | Similar | Similar

1 2 Caso | Casol/ | Caso2/
Nuevo Nuevo

Precipitacion 50 8 20 0.23 |0.83

acumulada

Granizo Si Si Si 1 1

Dafio por No Si No 0 1

granizo

Pronostico de 10 5 15 0.2 0.1

lluvia

Por lo tanto, los calculos de similitud globales dan como
resultado:

Similaridad(Caso 1, Nuevo) = 0.4 % 0.23 + 0.15 %1 +
0.25%*0+4+ 0.2« 0.2 = 0.282

Similaridad(Caso 2, Nuevo) = 0.4« 0.83 + 0.15*1 +
0.25%*1+4+0.2+0.1 =0.752

Dando como resultado el "Caso 2" como el més similar al
nuevo caso, y por lo tanto la prediccién de pastos es de 150 kg
diarios de materia seca producida. De esta manera, este
resultado es utilizado por el tomador de decisiones (Decision
Maker en figura 3) a partir de la Memoria Organizacional de
por APcMM, para el envio de alarmas o recomendaciones a
los interesados que se relacionan con el proyecto de M & E.

6. Trabajos Relacionados

En nuestro trabajo especificamente hemos ilustrado el uso
del enfoque de razonamiento basado en casos para desarrollar
una memoria organizacional; utilizando la ventaja de tener la
arquitectura APcCMM, que gestionan grandes volimenes de
datos estructurados, junto con sus metadatos. El objetivo
principal es aprovechar el conocimiento que se puede extraer
de la memoria organizacional que bajo una estructura clave-
valor (es decir, la estructura problema-solucién) puede ser
procesado eficientemente con las nuevas tecnologias Map
Reduce asociada a Big Data; esto permite incorporar mas
experiencia para recomendar los cursos de accion a las
decisiones en el proceso de produccion.

En primer lugar, desde el punto de vista de la memoria
organizacional, existen numerosas propuestas en el area de
gestion del conocimiento, por ejemplo, los documentados en
[39, 40, 41]. La mayoria de ellas capturan y almacenan el
conocimiento en repositorios de documentos como manuales,
memaos Y sistemas de archivos de texto, etc., donde rara vez se
utilizan estrategias de almacenamiento estructurados o semi-
estructurados. Estos enfoques generalmente no emplean
potentes mecanismos de procesamiento de conocimiento
semantico y automatico basado en ontologias, por lo tanto,
muy a menudo causan pérdida de tiempo y alta inversién en
recursos humanos.

En segundo lugar, desde el punto de la arquitectura de
procesamiento de flujo de datos, existen trabajos [42, 1, 6] que
enfocan el procesamiento de flujos de datos desde una Optica

sintactica, donde el modelo de datos del flujo se basa en una
estructura clave-valor e incorporan técnicas para la gestion
adaptativa de tasas de arribo, para poder abordar el tratamiento
de volimenes de datos explosivos en los flujos [41]. Nuestra
arquitectura incorpora la capacidad de introducir metadatos
basados en un marco formal de M&E, que guian la
organizacion de las medidas (por ejemplo, mediante
instantaneas en memoria y el Gltimo estado conocido de la
entidad bajo andlisis), facilitando andlisis consistentes y
comparables desde el punto de vista estadistico, con la
posibilidad de disparar alarmas basada en la interpretacion de
los criterios de decision de los indicadores que se obtienen a
partir de los datos. No obstante, Lee y otros [43] plantean una
interesante limitacion de Apache Storm para abordar los flujos
de datos explosivos, que sera motivo de estudio y verificacién
empirica en APcMM. Adicionalmente, nuestra propuesta
cuenta con los procesos formalizados mediante SPEM, lo que
promueve una especificacion bien establecida, comunicable y
extensible.

7. Conclusiones y Trabajo Futuro

La gestion del conocimiento organizacional representa un
activo clave como apoyo a un més eficaz proceso de toma de
decisiones por parte de diferentes grupos de interés. En este
sentido, tener una memoria organizacional basada en casos que
soporta la estructuracion, y el procesamiento automatico del
conocimiento de la organizacion es una decision primaria para
lograr su gestion eficaz. En este trabajo ha planteado una
memoria organizacional basada en casos para la arquitectura de
procesamiento de flujo de datos basada en metadatos de
medicion. La representacion del conocimiento a través de casos
facilita la reutilizacion de los conocimientos adquiridos en los
problemas del pasado que se aplicard a un nuevo problema en
situaciones similares.

Utilizando dicha memoria organizacional se desarroll6 un
sistema de recomendacién que consiste en la prediccion de
pasturas para la produccion agricola. De esta manera, el
sistema de recomendacion puede beneficiarse de la potencia de
procesamiento de la arquitectura APcMM, la cual sustenta su
funcionamiento en tecnologias Big Data distribuida. También
se ha sintetizado la arquitectura APcMM, la importancia de los
metadatos como guias del procesamiento en tiempo real.
Adicionalmente, la posibilidad de informar datos y metadatos
en forma conjuntamenta promueve la interoperabilidad de los
datos por cuanto no solo pueden ser intercambiados, sino
comprendidos e interpretados a partir de la definicion del
proyecto de M&E en base a C-INCAMI.

Asi, los flujos de datos obtenidos a partir de fuentes
heterogéneas, los datos procesados y-0 provistos en tiempo real
por suscripcién, o bien aquellos almacenados en grandes
repositorios, se estructuran bajo el esquema C-INCAMI/MIS,
con el objetivo de mejorar la interoperabilidad del sistema.
Adicionalmente y a los efectos de la interoperabilidad, debe
mencionarse que la arquitectura tiene formalizado sus procesos
en base a SPEM, lo que fomenta su comunicabilidad y
extensibilidad

Por dltimo, hemos ilustrado estos modelos y enfoque con
un caso practico: un sistema de prediccion de pasturas,
utilizando los datos del radar meteorolégico de la EEA INTA



Anguil. Esta base de casos almacena un conjunto de
conocimientos relacionados con el crecimiento de los pastos en
base a una serie de datos, incluyendo las condiciones actuales y
pronosticos meteoroldgicos, eventos de lluvia y los registros
climaticos del pasado, procesados por la arquitectura APcMM
y considerando al radar como una de las fuentes de datos.

Como trabajo a futuro, se avanzara en la implementacion
de la APcMM en relacion a la recoleccion de datos distribuida
mediante C-INCAMI/MIS y los adaptadores de mediciones a
través de Apache Kafka.
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