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Resumen

RESUMEN

La Universidad de las Ciencias Informéticas dispone de un sistema para el monitoreo de los recursos
computacionales con los que cuenta la institucion, el cual lleva por nombre SIMON. El mismo permite la
visualizacién de un conjunto de reportes para determinar el aprovechamiento que se hace de dichos
recursos. El principal objetivo de este trabajo de diploma, es la obtencion de un modelo computacional que
permita determinar el estado activo u ocioso de las estaciones de trabajo, a fin de poder evaluar el
verdadero aprovechamiento de los recursos disponibles. Para ello se realiza el estudio de 4 técnicas de
aprendizaje automatizado (k-NN, MLP, SVM y LADTree), con el fin de determinar cudl de ellas ofrece
mejores resultados en la clasificacién de las estaciones de trabajo. Se seleccionan las métricas que
formaran parte de la base de conocimiento necesaria para el entrenamiento de las técnicas mencionadas.
Una vez determinado el clasificador que ofrece los mejores resultados, y obtenido el modelo
computacional, se procede a la incorporacién del mismo al sistema SIMON. La obtencién del modelo
permite generar nuevos reportes que visualicen la informacion del porciento de estados activos y 0ciosos

de las estaciones de trabajos, por dias, momentos del dia y por horas.

Palabras Claves: aprovechamiento, modelo computacional, aprendizaje automatizado.
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Introduccion

Introduccion

En la actualidad la mayoria de las empresas y organizaciones del mundo generan grandes volumenes de
datos, aportando estos una gran cantidad de informacion. Para maximizar la utilidad de la informacion,
esta se debe manejar de forma correcta y eficiente; ya que su uso es estrictamente estratégico en el
posicionamiento de forma ventajosa de una empresa. El andlisis de los datos y los valores acumulados a
través de graficos y tablas, contribuye a la toma rapida de decisiones que conlleven a aprovechar una

oportunidad o solucionar alguna deficiencia o problema critico en el negocio.

Los sistemas de inteligencia de negocios son soluciones informaticas muy utilizadas por las empresas hoy
en dia, pues por medio de la informacién almacenada pueden generar escenarios, prondsticos y reportes
gue apoyen la toma de decisiones, lo que se traduce en una ventaja competitiva para las empresas. La
clave de los sistemas de inteligencia de negocios es la informacion y uno de sus mayores beneficios es la
posibilidad de ser utilizados por los especialistas y directivos en la toma rapida de decisiones. En la
actualidad la mayoria de las empresas u organizaciones cuentan con sistemas de inteligencia de negocios

gue son utilizados en diferentes areas, tales como: ventas, marketing, finanzas y monitoreo.

La Universidad de la Ciencias Informaticas (UCI), cumpliendo con uno de los objetivos para la cual fue
creada; producir software y servicios informaticos, se adentra cada vez mas en la produccion de software
empresarial. El Sistema de Monitoreo del uso y explotacion de las estaciones de trabajo en su primera
version (SIMON v1.0), es una solucién de inteligencia de negocios desarrollada por la UCI, que tiene
como objetivo apoyar el proceso de toma de decisiones en los temas relacionados con la explotacion de
estaciones de trabajo y el control de inventario de software y hardware. Con este fin utiliza datos

recopilados por una aplicacion cliente instalada en cada estacion de trabajo.

La solucion incluye varios reportes, tales como: explotacion por utilizacion de mouse y teclado, trafico de
red, consumo de memoria RAM, utilizacién de CPU, ejecucidén de procesos por categorias e informacion
de las actividades de los usuarios. Todos estos analisis son realizados desde el nivel de las estaciones de

trabajo hasta niveles institucionales.

La version existente de SIMON contiene una base de datos para la recoleccion de las métricas de las

estaciones de trabajo que se encuentra implementada en MySQL,; sistema gestor de base de datos
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perteneciente a Oracle’ y distribuido bajo la licencia GNU GPL2. Esto que implica que para incorporarlo en
productos privativos se deba comprar una licencia especifica que permita este uso. Esta base de datos se
encuentra en tercera forma normal y almacena millones de tuplas diarias, incidiendo esto negativamente
en el tiempo de respuesta de las consultas realizadas sobre la misma, en el proceso de extraccion,

transformacion y carga de los datos hacia el ODS?®.

El principal inconveniente del sistema SIMON radica en que la evaluacion del aprovechamiento de los
recursos de cédmputo, se realiza considerando Unicamente el tiempo de encendido y la actividad de mouse
y teclado. Especificamente, no dispone de un mecanismo para determinar si las estaciones de trabajo se
encuentran en estado activo u ocioso, desconociéndose el aprovechamiento real de los recursos

computacionales.

Por lo antes mencionado se define como problema a resolver: ¢Como determinar si las estaciones de

trabajo se encuentran en estado activo u ocioso?

Se define como objeto de estudio: Técnicas de prediccidon, enmarcado en el campo de accién: Técnicas

de aprendizaje automatizado para la clasificacion.

Para dar solucion al problema planteado se define como objetivo general: Obtener un modelo

computacional para la clasificacion de estaciones de trabajo en estado ocioso o activo.
Para dar cumplimiento al objetivo propuesto se trazan los siguientes objetivos especificos:
» Seleccionar un modelo computacional para la clasificacion del estado de las estaciones de trabajo.

» Realizar la implementacién del modelo computacional seleccionado.

Yoracle Corporation: una de las mayores compafiias de software del mundo. Sus productos van desde bases de datos (Oracle) hasta sistemas

de gestion.

Licencia Publica General de GNU: licencia mas ampliamente usada en el mundo del software, garantiza a los usuarios finales la libertad de
usar, estudiar, compartir y modificar el software. Su propdsito es declarar que el software cubierto por esta licencia es software libre y

protegerlo de intentos de apropiacion que restrinjan esas libertades a los usuarios.

3 Almacén Operacional de Datos: del inglés Operational Data Store, es una base de datos disefiada para integrar datos provenientes de

diferentes fuentes con el fin de realizar operaciones adicionales sobre los datos.
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» Incorporar el modelo para la clasificacion de las estaciones de trabajo al sistema SIMON v2.0.

Para dar respuesta a los anteriores objetivos especificos se elaboraron las siguientes tareas de

investigacion:

» Estudio y seleccién de técnicas de aprendizaje automatizado para realizar inferencias de nuevas

conclusiones a partir de los datos recopilados.

» Obtencién de un modelo computacional para la clasificacion de las estaciones de trabajo en estado

ocioso o activo utilizando técnicas de aprendizaje automatizado.

» Determinacion de cudl de las técnicas seleccionadas es presumiblemente mejor para la prediccion
del estado ocioso o0 no de las estaciones de trabajo mediante tablas de comparacion.

» Disefio e implementacion de una nueva base de datos no normalizada para la recoleccion de la

informacion de las estaciones de trabajo.

» Implementacion del proceso de Extraccion, Transformaciéon y Carga de los datos recopilados de
las estaciones de trabajo.

El Trabajo de Diploma esté estructurado de la siguiente manera: introduccion, 3 capitulos, conclusiones,

referencias bibliograficas, bibliografia y glosario de términos.

Capitulo 1: Fundamentacion tedrica. En este capitulo se abordan los principales conceptos
relacionados con el dominio del problema, se exponen algunas caracteristicas de los principales sistemas
de monitoreo existentes y finalmente se fundamenta la utilizacion de las herramientas y tecnologias

utilizadas para dar solucién al problema.

Capitulo 2: Obtencion del modelo para la clasificacion. En este capitulo se exponen los pasos
seguidos en la obtencion del modelo para la clasificacion de las estaciones de trabajo en estado ocioso o
activo. Se muestran los resultados de la ejecucion de las diferentes técnicas utilizando el software Weka.

Se exponen ademas los principales elementos en la implementacion del modelo obtenido.

Capitulo 3: Integracién del modelo a SIMON. El capitulo aborda los principales cambios realizados en

SIMON para la integracion al sistema del modelo obtenido. Se expone ademas el disefio e
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implementacién de los nuevos reportes con la clasificacion de las estaciones de trabajo incorporados a
SIMON.
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Capitulo 1: Fundamentacion tedrica

En el presente capitulo se hara un estudio sobre los principales sistemas de monitoreo de recursos
computacionales existentes. Se exponen las principales caracteristicas de las técnicas de aprendizaje
automatizado que han sido propuestas para la obtencién del modelo computacional. Finalmente se hace

referencia a las herramientas, tecnologias y lenguajes a utilizar en la solucion.

1.1 Aprendizaje Automatizado

El aprendizaje automatizado es un campo multidisciplinario de investigacion centrado en los fundamentos
matematicos y aplicaciones practicas de sistemas que aprenden, deciden y actdan. Un gran nimero de
tecnologias modernas se sustentan en el aprendizaje automatizado, tales como el reconocimiento de voz,
la robdtica, la busqueda en Internet, la Bioinformatica, y mas en general el analisis y modelado de datos
de gran complejidad. (1). El aprendizaje automatizado es una rama de la Inteligencia Artificial que hace un
amplio uso de métodos computacionales y estadisticos. Su principal objetivo es desarrollar técnicas que
permitan a las computadoras aprender, permitiendo crear programas capaces de generalizar

comportamientos a partir de una informacion suministrada en forma de ejemplos.

Dentro del aprendizaje automatizado, las técnicas de clasificacion son utilizadas con el fin de determinar a
gué clase o categoria pertenece un objeto, a partir de un conjunto de datos previamente conformado para
el entrenamiento de la técnica o algoritmo a utilizar. En los problemas de clasificacion, las técnicas de
aprendizaje automatizado aportan grandes ventajas, pues proporcionan tasas de precision comparables

con las de un experto humano.

1.1.1 Clasificacién

La idea de que la mente humana organiza su conocimiento usando el proceso de clasificacion es
generalizada. La clasificacion es el proceso de la colocacion de un objeto en un conjunto de categorias,
sobre la base de las respectivas propiedades del objeto. En los problemas de clasificacion se debe
disponer de una coleccion de datos de ejemplo para cada una de las categorias que se desean utilizar, la
cual es conocida como base de conocimiento. Luego de una etapa de entrenamiento, el sistema debe

guedar ajustado de tal modo que ante nuevos ejemplos, el clasificador es capaz de ubicarlos en alguna de
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las categorias existentes. Cuanto mayor sea el conjunto de datos etiquetados, mayor serd la informacion

potencial disponible y previsiblemente, mejor resultara el aprendizaje.
El proceso de clasificacion se encuentra basado en 4 componentes fundamentales (2):

» Clases: es la variable categérica que representa la etiqueta a poner en el objeto después de la

clasificacién. Constituye la variable dependiente del modelo.

» Predictores: constituyen las variables independientes del modelo representando las

caracteristicas de los datos a ser clasificados y sobre los cuales se basa la clasificacion.

» Conjunto de entrenamiento: es el conjunto de datos que contienen los valores de los dos
componentes anteriores, y es usado para el entrenamiento del modelo con vistas a reconocer la

clase apropiada, basandose en los predictores disponibles.

» Conjunto de prueba: contiene los nuevos datos que seran clasificados por el modelo construido

anteriormente, permitiendo luego evaluar la exactitud del modelo.

A continuacién se muestra la estrategia de disefio para la construccion de un modelo de clasificacion, ver

figura 1.1.
| ramprom | cpudte | mromousekeyvoara | Estado |

13.41 0,99 300 Ocioso

G20 652 182 Activo 1

16.55 0, 510 300 Activo

80.81 0.902 65 Activo Modelo de Clasificacion
927 1 200 Dcioso

36,08 D653 145 Activo T

11.05 0997 200 Ocioso

Conjunto de Prueba

300 77

14.48 1

B.21 0.998 300 S
20.E1 0.902 65 S
12.74 0.487 251 S

Figura 1.1: Estrategia para la construccién de un modelo de clasificacién
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Un paso importarte en la construccién de un clasificador, es el proceso de comparacién con otros
clasificadores con el objetivo de elegir el mejor. A continuacién se listan algunos elementos claves que se

deben tener en cuenta para realizar la comparacion entre clasificadores (2).

> Precision en la prediccion: se refiere a la habilidad del modelo para clasificar correctamente cada

nuevo objeto desconocido.
» Velocidad: se refiere a cuan rapido el modelo puede procesar los datos.

» Escalabilidad: se refiere principalmente a la habilidad del modelo de procesar cada vez mas
grandes volumenes de datos, ademas puede referirse a la habilidad de procesar datos
provenientes de diferentes campos.

» Interpretabilidad: ilustra la caracteristica del modelo de ser facil de entender e interpretar.

» Simplicidad: esta relacionado con la habilidad del modelo de no ser complicado. En principio se
debe escoger el modelo mas simple que pueda resolver efectivamente un problema especifico,

como en la matematica, donde la demostracién mas elegante es la mas sencilla.

Existen varias técnicas de aprendizaje automatizado que son utilizadas en los problemas de clasificacion.
Para el desarrollo de la presente investigacion se seleccionaron las técnicas siguientes: k- Vecinos mas

Cercanos, Redes Neuronales, Maquinas de Soporte Vectorial y los Arboles de Decision.

1.1.2 Método de k-Vecinos méas Cercanos

K-Vecinos mas Cercanos o k-NN (k nearest neighbors por sus siglas en inglés) es un método de
clasificacion supervisada que predice la clase a la que pertenece una nueva instancia a partir de la
similitud a su objeto vecino mas cercano. Este es un método de clasificacién no paramétrico, que estima el
valor de la funcion de densidad de probabilidad o directamente la probabilidad de que un elemento x

pertenezca a la clase Cj;, a partir de la informacion proporcionada por un conjunto de prototipos (2).

K-NN ha sido utilizado en numerosos problemas reales, tales como la correcta pronunciacion de las
palabras, realizacion de diagnésticos de enfermedades, reconocimiento de voz, simuladores de vuelo y

pilotos autométicos, detectores de fraudes bancarios, expertos en juegos y en la clasificacion de
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secuencias de ADN y ARN*.

Para la construccién del algoritmo se necesitan los siguientes elementos:
» Un conjunto de registros almacenados (juego de datos de entrenamiento).
» La distancia para calcular la similitud entre los objetos.

» El valor de k, es decir, el nUmero (necesario) de los objetos que pertenecen al conjunto de datos

sobre los cuales se va a lograr la clasificacion de un nuevo objeto.

Basandose en estos tres requerimientos un nuevo objeto puede ser clasificado mediante la ejecucion de

los siguientes pasos:
» Calcular la distancia (similitud) entre todo el conjunto de datos y el nuevo objeto.

» ldentificar los k objetos mas cercanos, mediante el ordenamiento del conjunto de objetos, teniendo

en cuenta la distancia calculada en el paso anterior.

» Asignar la etiqueta que es mas frecuente dentro del conjunto de registros que es mas cercano al

objeto.
Limitaciones
» No construye modelos explicitamente como otros clasificadores.

» El proceso de clasificacion requiere de un largo tiempo de ejecucion, siendo ademas relativamente

costoso computacionalmente.

» La prediccion se basa en la informacién local, por lo tanto, es probable que sea influenciada por los

valores atipicos extremos. (2)
Ventajas
» Es simple, flexible y facil de implementar.

» Los investigadores han mostrado que la precisién de la clasificacion de k-NN puede ser bastante

fuerte y en muchos casos tan precisa como otros métodos de clasificacion.

4 < . . . s . . . sae . .
Acido ribonucleico, es un acido nucleico formado por una cadena de ribonucleétidos. Estd presente tanto en las células
procariotas como en las eucariotas, siendo el Unico material genético de ciertos virus.
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» Puede trabajar con limites de decision de forma arbitraria (3).

1.1.3 Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales constituyen el paradigma de aprendizaje y procesamiento automatizado
inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso de los animales. Durante décadas, las redes
neuronales aparecen como una tecnologia practica disefiada para resolver de manera exitosa muchos
problemas en varios campos, tales como: Matematicas, Estadisticas, Fisica, Ciencias de la Computacion,
Ingenieria y Biologia (2).

Perceptrén Multicapa

Uno de los modelos mas populares de las redes neuronales es el MLP (Multilayer Perceptron por sus
siglas en inglés). Este constituye una red neuronal artificial formada por multiples problemas que no son
linealmente separables, lo cual es su principal limitacion. MLP usando neuronas ocultas con funciones no
lineales, es capaz de aproximar cualquier tipo de funcién continua y brindar excelentes resultados en las
tareas de clasificacion. Debido a su caracteristica fundamental; la habilidad de aprender a partir de un
conjunto de datos de entrenamiento “con o sin un maestro”, las redes neuronales son aplicadas en
diversas areas como el modelado, analisis de series de tiempo, patrones de reconocimiento y el

procesamiento de sefiales (2).
Las capas pueden clasificarse en tres tipos:

» Capa de entrada: constituida por aquellas neuronas que introducen los patrones de entrada en la

red. En estas neuronas no se produce procesamiento.

» Capas ocultas: formada por aquellas neuronas cuyas entradas provienen de capas anteriores y

cuyas salidas pasan a neuronas de capas posteriores.

» Capa de salida: neuronas cuyos valores de salida se corresponden con las salidas de toda la red.
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Figura 1.2: Modelo del MLP

MLP se caracteriza por presentar una no linealidad en la salida, un conjunto de capas de neuronas ocultas
y un alto grado de conectividad. Utiliza un algoritmo de retro-propagacién del error, que estd basado en la
regla de aprendizaje por correccion de error. Su operacion consta de dos fases, una directa y una inversa
o de retroceso. En la fase directa, se ingresa el patrén de actividad en la capa de entrada de la red (vector
de entrada), que recorre todas las capas subsiguientes. Se obtiene la respuesta real de la red en la capa
de salida. En la fase inversa, los pesos sinapticos son ajustados de acuerdo con la regla de correccién del

error (4).
Limitaciones

» El MLP no extrapola bien, es decir, si la red se entrena mal o de manera insuficiente las salidas

pueden ser imprecisas.

» La existencia de minimos locales de la funcion de error dificulta considerablemente el
entrenamiento, pues una vez alcanzado un minimo, el entrenamiento se detiene aunque no haya

alcanzado la taza de convergencia fijada (5).
Ventajas

» Aprendizaje adaptativo: las redes neuronales aprenden a llevar a cabo ciertas tareas mediante

un entrenamiento con ejemplos ilustrativos.

» Tolerancia a fallos: comparados con los sistemas computacionales tradicionales, los cuales

pierden su funcionalidad en cuanto sufren un pequefio error de memoria , en las redes neuronales,

10
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si se produce un fallo en un pequefio nimero de neuronas, aunque el comportamiento del sistema

se ve influenciado, no sufre una caida repentina (5).

1.1.4 Maquinas de Soporte Vectorial

Las Maquinas de Soporte Vectorial o0 SVM (Support Vector Machine por sus siglas en inglés), constituyen
maquinas lineales, equipadas con funciones especificas, y basadas en el método de minimizaciéon de
riesgo estructural, y la teoria del aprendizaje estadistico. Consecuentemente, las SVM pueden proveer
una buena ejecucion generalizada en los problemas de reconocimiento de patrones, sin incorporar un
conocimiento del dominio del problema, lo que le da una caracteristica Unica entre las maquinas de

aprendizaje (2).

Las SVM pertenecen a la familia de clasificadores lineales debido a que inducen separadores lineales o
hiperplanos en espacios de caracteristicas de muy alta dimensionalidad con un sesgo inductivo muy
particular (6). Sin embargo, la formulacién matematica de las SVM varia dependiendo de la naturaleza de
los datos; es decir, existe una formulacién para los casos lineales y, por otro lado, una formulacién para
casos no lineales. De manera general para los problemas de clasificacion, las SVM buscan encontrar un

hiperplano 6ptimo que separe las clases existentes, ver figura 1.3.

@ w
o o
= o Clase 2
- wix+b=1
a =
Clase 1 T/ _
w'x +b=0

wf'rx—|—i';l= -1

P
L

Figura 1.3: Separacién de las clases en SVM

En la actualidad, las SVM pueden ser utilizadas para resolver problemas tanto de clasificacion como de
regresion. Algunas de las aplicaciones de clasificacion o reconocimiento de patrones son: reconocimiento
de firmas, reconocimiento de imagenes y categorizacion de textos. Por otro lado, las aplicaciones de

regresion incluyen prediccion de series de tiempo y problemas de inversioén en general.

11
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Limitaciones
» Su modelo de “caja negra” no permite que estas sean faciles de explicar y entender.
» Requieren del ajuste de grandes parametros de configuracién.

Ventajas

» Con una apropiada seleccion del tipo de SVM y el kernel a utilizar, estas permiten obtener un

modelo computacional con un alto porciento de precision.
» Se escalan relativamente bien para datos en espacios dimensionales altos.
» El compromiso entre la complejidad del clasificador y el error puede ser controlado explicitamente.

» Datos no tradicionales como cadenas de caracteres y arboles pueden ser usados como entrada a
la SVM, en vez de vectores de caracteristicas.

1.1.5 Arboles de Decisién

Los &rboles de decision constituyen una de las técnicas mas utilizadas en los problemas de clasificacion,
debido a que su prediccion es muy efectiva en comparaciébn con otros métodos de aprendizaje
automatizado. El modelo de prediccién obtenido por esta técnica es representado mediante un arbol,
llamado arbol de decisién. Los arboles de decisién son utilizados para predecir la pertenencia de los
objetos a diferentes categorias o clases, teniendo en cuenta los valores que le correspondan a sus
atributos (3). Entre sus areas de aplicacion se destacan la Medicina (diagndéstico), la Informatica

(estructuras de datos), la Botanica y la Psicologia.

ADTree

Los Arboles de Decision Alternativo o ADTree (Alternative Decision Tree por sus siglas en inglés),
constituyen una técnica de clasificacion exitosa, que combina los arboles de decision con la precision de
prediccion de la técnica de impulso (conocida como boosting), en un conjunto de reglas de clasificacion
interpretables. Los ADTree proporcionan un mecanismo para combinar las débiles hipétesis generadas
durante el impulso en una sola representacion interpretable. El algoritmo de impulso utilizado por los

ADTree llamado AdaBoost, ha sido usado exitosamente en los arboles de decision produciendo buenos

12
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resultados en la clasificacion (7).

Los grandes resultados obtenidos son logrados debido a que en cada iteracion de impulso se afiaden tres
nodos al arbol; un nodo divisor que intenta dividir conjuntos de instancias en subconjuntos puros y dos
nodos de prediccion, uno para cada uno de los subconjuntos del nodo divisor. La posicion de este nuevo
nodo divisor se determina mediante el examen de todos los nodos de prediccion eligiendo la posicion con

mayor puntuacion alcanzada (8).

LADTree

Los LADTree (Logitboost Alternative Decision Tree por sus siglas en inglés), constituyen un ejemplo de
arboles de decision alternativo que utilizan como estrategia de impulso el algoritmo LogitBoost>. Los
LADTree producen ADTree capaces de tratar problemas de clasificacion que contienen mas de dos
clases. Este extiende el algoritmo original ADTree al caso multi-clase, al dividir el problema en varios
problemas de dos clases. Al igual que con el algoritmo original, un solo atributo de prueba se elige como el
nodo divisor para el arbol en cada iteracion. El objetivo es ajustar el valor de la media de las instancias, en

un subgrupo en particular, al minimizar el valor de minimos cuadrados entre ellos (7).
Ventajas
» Permiten el uso de datos numéricos y categdricos sin ninguna restriccion.
» Son robustos, rapidos y procesan grandes cantidades de datos.
» No requieren del ajuste de grandes cantidades de parametros de configuracion.
>

Requieren pequefias cantidades de datos de entrenamiento en comparacion con otras técnicas de

clasificacion.

» Su modelo de “caja blanca” permite que sean faciles de entender y de explicar. (2)

> Algoritmo de impulso formulado por Jerome Friedman, Trevor Hastie, y Robert Tibshirani. Optimiza la probabilidad (mas
estandar) binomial en lugar de la funcién de pérdida exponencial utilizada en AdaBoost.

13
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1.2 Inteligencia de Negocios

La inteligencia de negocios o Bl (Business Intelligence por sus siglas en inglés), se define como el proceso
de analizar los bienes o datos acumulados en las empresas, con el objetivo de extraer cierta inteligencia o
conocimiento de ellos. Esta ademas es el conjunto de productos y servicios que permiten a los usuarios
finales acceder y analizar la informacion de manera rapida y sencilla, para la toma de decisiones de
negocio a nivel operativo, tactico y estratégico (9).

La inteligencia de negocios se refiere al uso de la tecnologia para recolectar y usar efectivamente la
informacion, con el fin de mejorar las operaciones del negocio. Cuenta con un conjunto de herramientas
de reporte, consulta y andlisis de datos, que ayudan a los usuarios a navegar a través de la informacion y
obtener conclusiones valiosas que apoyan el proceso de toma de desiciones.

1.3 Proceso de Extraccion, Transformacion y Carga (ETL)

El término ETL (Extract-Transform-Load por sus siglas en inglés) es el proceso de Extraccion,
Transformacién y Carga de los datos en una entidad. Desde el punto de vista tecnolégico constituye un
factor critico de éxito en una solucién de inteligencia de negocios; pues automatiza y simplifica procesos
muchas veces complejos o0 demandantes en tiempo. Este es el proceso que organiza el flujo de los datos
entre diferentes sistemas en una organizacion y aporta los métodos y herramientas necesarias para mover
datos desde multiples fuentes, reformatearlos, limpiarlos y cargarlos en otra base de datos, mercado de

datos o almacén de datos.

Un sistema ETL bien disefiado, extrae la informacion de los sistemas fuentes y hace cumplir las normas
de calidad y la consistencia de los datos. Ademas conforma datos de forma tal que aun siendo de fuentes
diferentes puedan ser usados juntos y los entrega en un formato de presentacion, listo para que los
desarrolladores puedan construir aplicaciones que permitan a los usuarios finales la toma de decisiones
(20).

Las funciones especificas de un proceso ETL son (11):

Extraccion de la informacion desde una o diferentes bases de datos, archivos de texto y otras fuentes. El
proceso de extraccion puede incluir tareas de validacién y el descarte de los datos que no cumplen con los

patrones y reglas establecidas.

14
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Transformacién de los datos obtenidos para conocer las necesidades técnicas y del negocio requeridas.
La transformacion implica tareas como la conversion de tipos de datos, realizacion de algunos calculos,

filtrado de datos irrelevantes, asi como el resumen de datos.

Carga de los datos transformados en la base de datos destino. En dependencia de los requerimientos, la
carga puede sobrescribir la informacién existente, o puede adicionar hueva informacion cada vez que es

ejecutada.

1.4 Sistemas de Monitoreo

Los sistemas de monitoreo son aplicaciones que permiten verificar sistematicamente el desempefio y
disponibilidad de los principales componentes de un sistema de cémputo. EI monitoreo de recursos
computacionales permite detectar afectaciones o cambios en los principales elementos de software y
hardware, siendo de gran utilidad para el apoyo a la toma de decisiones. Para el desarrollo de la presente
investigacion se realizé un estudio de los principales sistemas de monitoreo existentes, a fin de identificar

cudl o cuales de ellos permite realizar la clasificacion de las estaciones de trabajo segun su estado.

1.4.1 Ganglia

Ganglia es un sistema distribuido de monitoreo de recursos computacionales para sistemas de
computacién de alto rendimiento. El mismo esta escrito en C, Perl, PHP, Python, es multiplataforma y es
publicado bajo la licencia Berkeley Software Distribution (BSD). Su arquitectura esta basada en un disefio
jerarquico y escalable que permite monitorear infraestructuras, incluso con mas de 2000 nodos (12). Ha
sido adaptado a un amplio conjunto de sistemas operativos y arquitecturas de procesadores. Actualmente

esta en uso en miles de instituciones de todo el mundo.

El sistema esta conformado por dos servicios responsables de la recoleccion, el almacenamiento de los

datos y una interfaz web para la visualizacion de la informacion.

Ganglia Monitoring Daemon (gmond): es el servicio responsable de la recolecciébn de métricas reales
tales como CPU, memoria, disco, red y datos acerca de los procesos activos. Debe ser instalado en cada

nodo que desee ser monitoreado por el sistema.

Ganglia Meta Daemon (gmetad): es el servicio responsable de recopilar métricas de otras fuentes

15
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gmetad o gmond y almacenar la informaciéon. Proporciona un mecanismo de consultas para recolectar
informacién especifica acerca de los grupos de maquinas y admite organizacién jerarquica, permitiendo la

creacion de dominios de monitoreo.

Ganglia PHP Web Front-end (gweb): proporciona una vista de la informacién recolectada en tiempo real
a través de paginas web dinamicas, permitiendo visualizar los datos mas significativos para los

administradores de sistemas.

1.4.2 Pandora FMS (Sistema de Monitoreo Pandora Flexible)

Pandora FMS es una solucion de software para el monitoreo de las redes informéticas. Pandora FMS
permite monitorizar de forma visual el estado y rendimiento de varios pardmetros de los diferentes
sistemas operativos, servidores, aplicaciones, firewalls, servidores proxy, bases de datos, servidores web
y routers. Es altamente escalable (hasta 2000 nodos con un solo servidor) y completamente basado en la
web.

Tiene un sistema de control de acceso multiusuario y una gran cantidad de informes graficos definidos por
el usuario, asi como pantallas de control. Se encuentra publicado bajo los términos de la Licencia Publica

General GNU, por lo que Pandora FMS es software libre (13).

1.4.3 Hyperic HQ

Hyperic HQ es un sistema de monitoreo y administracion de recursos computacionales. Es considerado

por los especialistas en el tema, uno de los mejores sistemas de monitoreo existente.
Hyperic ofrece dos versiones de su producto:
» Hyperic HQ: oferta de cédigo abierto bajo la Licencia Publica General de GNU v2.

» vVvFabric Hyperic: presenta todas las capacidades de la version de codigo abierto, ademas de la
automatizaciéon avanzada y funciones de control de la gestion de aplicaciones web a gran escala.
Esta disponible como versiéon de prueba gratis para su descarga desde Hyperic bajo una Licencia
Comercial. La version de pruebas se limita a 50 plataformas administradas, y por lo general expira
de 30 a 45 dias.
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Los principales elementos de su arquitectura son los servidores HQ, que proporcionan una administracion

y persistencia centralizada, el Agente HQ, que facilita el monitoreo y control por plataforma.

» Agente Hyperic: es responsable de recolectar informacion periédicamente de la estacion de

trabajo donde ha sido instalado y enviarla al servidor Hyperic.

» Servidor Hyperic: recibe la informacién recolectada por los agentes Hyperic y la almacena en la
base de datos Hyperic. Es capaz de detectar problemas y notificarlos.

» Portal Hyperic: es una interfaz grafica de usuario altamente personalizable para el servidor
Hyperic. La pagina de inicio del portal es el Dashboard Hyperic, que contiene modulos de funcion
configurables, ofreciendo una vision general del inventario de software, componentes

problematicos y gréficos con las métricas mas importantes.

Hyperic HQ permite supervisar entornos computacionales, alcanzando decenas de miles de recursos
gestionados, desde las interfaces de CPU y de red, hasta servidores de aplicaciones y bases de datos. Su
capacidad de auto-descubrimiento, le permite iniciar la supervision y administracion de entornos
heterogéneos apenas transcurridos unos minutos desde la instalacién, tanto en entornos fisicos como
virtuales. La efectividad del auto-descubrimiento radica en la libreria Sigar de Hyperic (System Information
Gatherer por sus siglas en inglés), un API° multiplataforma para la recoleccion de datos de estaciones de
trabajo. Los agentes HQ Sigar se utilizan para descubrir un amplio conjunto de informacion del sistema,

incluyendo la velocidad de la CPU, tamafio de la RAM, versién del sistema operativo y direcciones IP (14).

1.4.4 SIMON

SIMON es una solucion de inteligencia de negocios que tiene como objetivo apoyar el proceso de toma de
decisiones en los temas relacionados con la explotacion de estaciones de trabajo y el control de inventario
de software y hardware, usando para este fin datos recopilados por un programa cliente. La solucién
incluye analisis de diversas areas como explotacion por utilizacion de mouse y teclado, trafico de red,

consumo de memoria RAM, utilizacion de CPU, ejecucion de procesos por categorias e informacion de las

® Interfaz de programacion de aplicaciones o Application Programming Interface (por sus siglas en inglés), es el conjunto de funciones y
procedimientos (o métodos, en la programacion orientada a objetos) que ofrece cierta biblioteca para ser utilizados por otro software como

una capa de abstraccién.
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actividades de los usuarios. Todos estos analisis desde nivel de estaciones de trabajo hasta niveles

institucionales.

El sistema esta divido en tres tipos de aplicaciones:

» Una primera aplicacion cliente-servidor (que lleva por nombre T-arenal) cuyo médulo cliente se
ejecuta en las estaciones de trabajo para recoger, cada cierto intervalo de tiempo, una muestra del
estado de los recursos de hardware y software de la PC y enviarlas al servidor. EI modulo servidor

se encarga de recibir las muestras y almacenarlas en una base de datos.

» Una segunda aplicacion que se encarga, a partir de los datos recopilados por la primera aplicacion,
del proceso de ETL de los datos hacia un ODS para un posterior analisis.

» Una tercera aplicacion web que permite visualizar variedades de tipos de gréaficas, para analizar los
datos que se encuentran en el ODS poblado por la segunda aplicacion.

1.5 Herramientas, Tecnologias y Metodologias de Desarrollo

Un elemento fundamental en todo proceso de desarrollo de software, es sin duda la buena seleccion de
las herramientas y tecnologias a utilizar. A continuacion se exponen las principales caracteristicas de las

herramientas y tecnologias seleccionadas para el desarrollo de la presente investigacion.

1.5.1 Sistema Gestor de Base de Datos

Un Sistema Gestor de Base de Datos (SGBD) es un sistema de software que permite la definicion de
bases de datos; asi como la eleccion de las estructuras de datos necesarias para el almacenamiento y
busqueda de los datos, ya sea de forma interactiva o a través de un lenguaje de programacion. Se
componen de un lenguaje de definicibn de datos, de un lenguaje de manipulacién de datos y de un
lenguaje de consulta. El propdsito general de los SGBD es el de manejar de manera clara, sencilla y
ordenada un conjunto de datos que posteriormente se convertirdn en informacion (15). Existen varios
SGBD los cuales se dividen en dos grupos: los de licencia libore como PostgreSQL y los de licencia

propietaria como MySQL, Oracle y SQL server.

A continuacion se enuncian los principales objetivos de los SGBD (15).
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» Evitar la redundancia de los datos.
» Mejorar los mecanismos de seguridad de los datos y la privacidad.

» Asegurar la independencia de los programas Yy los datos, es decir, la posibilidad de modificar la
estructura de la base de datos (esquema) sin necesidad de modificar los programas de las

aplicaciones que manejan esos datos.

» Mantener la integridad de los datos realizando las validaciones necesarias cuando se realicen
modificaciones en la base de datos.

» Mejorar la eficacia de acceso a los datos, en especial en el caso de consultas imprevistas.

PostgreSQL 9.1

PostgreSQL es el lider en sistemas de bases de datos de cédigo abierto, con una comunidad mundial de
miles de usuarios y contribuyentes, ademas de una docena de empresas y organizaciones. Cuenta con
mas de 15 afios de desarrollo activo y una arquitectura probada que se ha ganado una sélida reputacion
de fiabilidad. Presenta soporte completo para claves foraneas, uniones, vistas, disparadores y
procedimientos almacenados (en varios idiomas). PostgreSQL provee algunas de las mas avanzadas
caracteristicas empresariales de cualquier base de datos de codigo abierto. El conjunto de caracteristicas
maduras que posee PostgreSQL, permiten que este no solo rivalice con sistemas de bases de datos
propietarios, sino que los supere en cuanto a caracteristicas avanzadas, extensibilidad, seguridad y
estabilidad (16).

Principales Caracteristicas:

» Atomicidad: esta caracteristica asegura que las operaciones se hayan realizado o no, y por lo

tanto ante un fallo del sistema no pueden quedar a medias.

» Consistencia: esta caracteristica asegura que s6lo se empieza aquello que se puede acabar. Por
lo tanto se ejecutan aquellas operaciones que no van a romper las reglas y directrices de

integridad de la base de datos.

» Aislamiento: esta caracteristica asegura que una operacion no puede afectar a otras. Esto

asegura que dos transacciones sobre la misma informacién nunca generaran ningan tipo de error.
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» Durabilidad: esta caracteristica asegura que una vez realizada la operacion, ésta persistird y no

se podra deshacer aunque falle el sistema.

PgAdmin llI

PgAdmin Il es la herramienta de cédigo abierto de administracion por excelencia para las bases de datos
PostgreSQL. Algunas de sus caracteristicas son: el soporte completo para UNICODE’, edicion rapida de
consultas y datos, asi como la inclusion de soporte para todos los tipos de objetos de PostgreSQL. Incluye
una interfaz gréfica de administracion, una herramienta para el trabajo con SQL, un editor de cddigo de
funciones y procedimientos, entre otras funcionalidades. PgAdmin Il esta disefiado para darle respuesta a
las necesidades de la mayoria de los usuarios, desde la escritura de consultas simples en SQL hasta el
desarrollo de bases de datos complejas. La interfaz gréfica soporta todas las caracteristicas presentes de
PostgreSQL, por lo que se puede hacer la administracion facilmente. Esta disponible en méas de 30

lenguajes y para varios sistemas operativos (17).

1.5.2 Plataforma de Aprendizaje Automatizado Weka 3.6.8

La plataforma Weka, cuyo nombre proviene de Waikato Environment for Knowledge Analysis, es una
plataforma de aprendizaje automatizado y mineria de datos desarrollada en java. La plataforma esta
disponible liboremente bajo la Licencia Publica General de GNU. Soporta varias tareas de mineria de datos,
especialmente, procesamiento de datos, clasificacion, regresion, visualizacién, y seleccion. Todas las
técnicas de Weka se fundamentan en la asuncién de que los datos estan disponibles en un fichero plano o
una relacion, en la que cada registro de datos esta descrito por un numero fijo de atributos (normalmente
numéricos 0 nominales, aunque también soporta otros tipos). Weka también proporciona acceso a bases

de datos via SQL gracias a la conexién JDBC (Java Database Connectivity) (18).
Algunas Caracteristicas:
» Contiene varios paquetes para el aprendizaje automatizado.

» Especializado en la mineria de datos.

Norma que proporciona un nimero Unico para cada cardcter, sin importar la plataforma, programa o idioma.
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» Es facil de utilizar por un principiante gracias a su interfaz gréfica de usuario.

» Es muy portable porque esta completamente implementado en Java y puede correr en casi

cualquier plataforma.

» Se pueden probar diferentes algoritmos de aprendizaje al mismo tiempo y comparar los resultados.

1.5.3 Lenguaje de Programacion

Un lenguaje de programacion es un conjunto de reglas y condiciones que permiten crear programas o
aplicaciones dentro de una computadora. Pueden usarse para crear programas que controlen el
comportamiento fisico y l6gico de una maquina, para expresar algoritmos con precision, o como modo de
comunicacion humana. Esta formado por un conjunto de simbolos y reglas sintacticas y semanticas que

definen su estructura y el significado de sus elementos y expresiones (19).

En el mundo de la informatica existen varios lenguajes de programacion, algunos mas potentes que otros

o dirigidos especificamente a algun tipo de programacion, ejemplos de estos son C, C++, PHP y Java.

Java

Java es un lenguaje de programacion de propdsito general, concurrente, basado en clases, y orientado a
objetos, que fue disefiado especificamente para tener tan pocas dependencias de implementacion como
fuera posible. Cuenta con una maquina virtual que permite que las soluciones sean ejecutadas en
diferentes entornos de hardware y software. La versatilidad, eficacia, portabilidad de plataformas y
seguridad de Java lo convierten en la tecnologia ideal para la informatica de redes. Su uso se extiende
desde dispositivos moviles, sistemas empotrados, aplicaciones de servidor entre otras. Java es un

lenguaje de codigo abierto que se rige bajo la Licencia Publica General (GPL) de GNU (20).
Java permite a los desarrolladores (20):
» Escribir software en una plataforma y ejecutarla virtualmente en otra.
» Crear programas que se puedan ejecutar en un explorador y acceder a servicios web disponibles.

» Desarrollar aplicaciones de servidor para foros en linea, almacenes, encuestas, procesamiento de

formularios HTML y mucho mas.
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» Combinar aplicaciones o servicios que utilizan el lenguaje Java para crear aplicaciones o servicios

con un gran nivel de personalizacion.

» Escribir aplicaciones potentes y eficaces para teléfonos maviles, procesadores remotos, productos

de consumo de bajo coste y practicamente cualquier otro dispositivo con un latido digital.

1.5.4 Lenguaje de Modelado UML 2.1

El Lenguaje de Modelado Unificado o UML (Unified Modeling Language por sus siglas en inglés) se define
como un lenguaje que permite especificar, visualizar y construir los artefactos de los sistemas de software.
Es un sistema de notacién destinado a los sistemas de modelado que utilizan conceptos orientados a
objetos. Ayuda a los profesionales a visualizar, comunicar y aplicar sus disefios para proporcionar un
entorno de modelado visual que une las tecnologias de software y las necesidades de comunicacion. Una
de las metas principales de UML es avanzar en el estado de la integracién institucional proporcionando
herramientas de interoperabilidad para el modelado visual de objetos (21).

1.5.5 Herramientas Case

Las herramientas CASE (Computer Aided Software Engineering, Ingenieria de Software Asistida por
Ordenador) son diversas aplicaciones informaticas destinadas a aumentar la productividad en el desarrollo
de software reduciendo costes en términos de tiempo y dinero. Estas herramientas ayudan en todos los
aspectos del ciclo de vida de desarrollo de software, en tareas como el proceso de realizacion del disefio
del proyecto, calculo de costes, implementacion de parte del codigo automaticamente con el disefio dado,

compilacion automatica, documentacion o deteccién de errores entre otras (22).
Principales Objetivos:

» Permitir la aplicacién practica de metodologias estructuradas, las cuales permiten agilizar el trabajo

al ser realizadas con una herramienta.
» Facilitar la realizacién de prototipos y el desarrollo conjunto de aplicaciones.
» Mejorar y estandarizar la documentacion.

» Aumentar la portabilidad de las aplicaciones.
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» Permitir un desarrollo y un refinamiento visual de las aplicaciones, mediante la utilizacion de

gréficos.

Entre las herramientas CASE mas conocidas se encuentran EASYCASE, WINPROJECT, RATIONAL
ROSE y VISUAL PARADIGM FOR UML.

Visual Paradigm for UML 6.4

Visual Paradigm para UML es una herramienta UML profesional que soporta el ciclo de vida completo del
proceso de desarrollo de software: analisis y disefio orientados a objetos, construccion, pruebas y
despliegue. El software de modelado UML ayuda a una mas rapida construccién de aplicaciones con
calidad y a un menor coste. Permite dibujar todos los tipos de diagramas de clases, codigo inverso,
generar codigo desde diagramas y generar documentacion (22).

De manera general, esta herramienta de modelado ofrece:
» Entorno de creacion de diagramas para UML.
Disefio centrado en casos de uso y enfocado al negocio.
Uso de un lenguaje estandar comuan a todo el equipo de desarrollo que facilita la comunicacion.

Disponibilidad de multiples versiones, para cada necesidad.

vV VYV VYV VYV

Disponibilidad en mdltiples plataformas.

1.5.6 Entorno de Desarrollo Integrado Eclipse 3.8

El Entorno de Desarrollo Integrado (IDE) Eclipse es un entorno de desarrollo de Java que emplea modulos
para proporcionar mayor funcionalidad, a diferencia de otros entornos monoliticos donde las
funcionalidades estan generalmente prefijadas, las necesite el usuario 0 no. El mecanismo de médulos
permite que el entorno de desarrollo soporte otros lenguajes de programacion ademas de Java, asi como

introducir otras aplicaciones accesorias que pueden resultar Utiles durante el proceso de desarrollo (23).
Entre sus principales ventajas se encuentran las siguientes:

» Es una herramienta de cédigo abierto.
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» Soporta la construccion de una variedad de herramientas para el desarrollo de aplicaciones.
> Soporta el desarrollo de aplicaciones basadas en GUI® y CLI°.

» Soporta tecnologias que manipulan diferentes tipos de archivos como por ejemplo Java, C, PHP,
C++, HTML, GIF, etc.

» Permite su ejecucién en multiples sistemas operativos incluyendo Windows y Linux.

1.5.7 Herramientas de Inteligencia de Negocios

Las herramientas de inteligencia de negocios son aplicaciones disefiadas con el fin de colaborar con el
procesamiento de la informacion valiosa de las empresas. Entre las principales herramientas destacan los
productos comerciales como Crystal Reports, Oracle Bussines Intelligence, Microsoft Business Intelligence
y los de licencia libre como Freereporting y Pentaho Open Source Business Intelligence.

Pentaho Bl Platform / Server 3.8

Uno de los procesos mas importantes en todo sistema de inteligencia de negocios es la visualizacién de
los datos, a través de reportes, tablas y graficas. La Plataforma Pentaho Bl provee el soporte y la
infraestructura necesaria para crear soluciones de inteligencia empresarial a problemas de negocios. El
marco proporciona los servicios basicos, incluidos autenticacion, registro, auditoria, servicios web y motor
de reglas. La plataforma también incluye un motor de solucién que integra reportes, analisis y tableros de
comandos. Su arquitectura basada en plugin®® permite que toda, o parte de la plataforma, esté embebida

en aplicaciones de terceros (24).
Algunas de sus ventajas son:

> Integracién con procesos de negocio.

8 s . . . . P . sas ,
Interfaz Grafica de Usuario o Graphical User Interface (por sus siglas en inglés), es un programa informatico que actta de
interfaz de usuario, utilizando un conjunto de imagenes y objetos graficos para representar la informacion.

9 , . . . , . .
Interfaz de Linea de Comandos o Command Line Interface (por sus siglas en inglés), es un método que permite a las personas
dar instrucciones a algun programa informdtico por medio de una linea de texto simple.

10 Conjunto de componentes de software que agrega capacidades especificas para una aplicacidn de software mas grande.
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» Administra y programa reportes.

» Administra seguridad de usuarios.

1.5.8 Herramientas ETL

Las herramientas ETL proporcionan la consolidacion de los datos para la construccion de bases de datos
permanentes, utilizadas en el andlisis o la generacion de informes, por lo que constituye un factor critico
contar con una herramienta ETL que permita reducir tiempos, costos de desarrollo y el mantenimiento de
los procesos existentes.

Pentaho Data Integration 4.2.1

Pentaho Data Integration también conocido como Kettle, ofrece poderosas capacidades de Extraccion,
Transformacion y Carga (ETL) mediante un enfoque innovador de metadatos; permitiendo a las
organizaciones extraer datos de las fuentes mas complejas y heterogéneas, para luego analizar los datos
de las aplicaciones criticas del negocio. Cuenta con un ambiente intuitivo, grafico y una arquitectura
probada basada en estandares (25). La integracion de datos de Pentaho es la eleccion mas demandada

por las empresas hoy en dia.

Caracteristicas de Pentaho Data Integration:
» Plataforma: Windows y Linux.

» GUI: Interfaz con indicadores visuales de transformacién. Informes disponibles de la capa de

metadatos.

» Cadigo: Aplicacién 100% Java con transformaciones avanzadas en Java Script mediante una

interfaz empotrada. Disefio orientado a metadatos.
» Licencia: Mozilla Public License.
Cadigo fuente: El cédigo fuente esta disponible.

Soporte: Existe un foro, un buscador de problemas y la comunidad Pentaho con varios articulos
técnicos.

» Conectividad: Soporta Oracle, DB2, SQL Server, MySQL, PostgreSQL, entre otros.
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1.5.9 Metodologia de Desarrollo

El desarrollo de software engloba una serie de bases, herramientas y métodos que necesitan
imperativamente de una metodologia, con el objetivo de encausar cada uno de estos engranajes en lo que
seria un proceso coordinado y acorde al fin que se persigue. Una metodologia de desarrollo no es mas
qgue un conjunto de técnicas, procedimientos, herramientas y un soporte documental que permiten de

manera mas facil el desarrollo de software que funcione.

Metodologia de Desarrollo de Software OpenUP

OpenUP es un proceso de desarrollo de software de cédigo abierto que aplica propuestas iterativas e
incrementales dentro del ciclo de vida, abrazando una filosofia programatica y agil que se centra en la
naturaleza colaborativa del desarrollo de software. El esfuerzo personal en un proyecto de OpenUP se
organiza en micro-incrementos. Estos representan unidades cortas de trabajo que producen un ritmo
constante y medible del progreso del proyecto. Estos micro-incrementos proporcionan un circuito de
retroalimentaciéon extremadamente corto, que impulsa las decisiones de adaptacion dentro de cada

iteracion (26).

El ciclo de vida de OpenUP se encuentra estructurado en 4 fases: Inicio, Elaboracion, Construccién y
Transicion. Ademas provee a los interesados y a los miembros del equipo, puntos de visibilidad y de
decision a través del proyecto, permitiendo esto una supervision efectiva, asi como realizar la toma de

decisiones en el momento adecuado.

OpenUP se caracteriza por cuatro principios basicos que se soportan mutuamente:
> Balance para confrontar las prioridades para maximizar el valor para los stakeholders™.
» Colaboracién para alinear los intereses y un entendimiento compartido.

» Enfoque en particular de la arquitectura para facilitar la colaboracién técnica, reducir los riesgos y

minimizar excesos y trabajo extra.

» Evolucion continua, para reducir riesgos, demostrar resultados y obtener retroalimentacion de los

clientes.

11Representa a un grupo de interés cuyas necesidades se deben satisfacer o que esta materialmente afectado por el resultado del proyecto.
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Los beneficios de esta metodologia se destacan de la siguiente forma: permite disminuir las
probabilidades de fracaso en los proyectos pequefios, las detecciones tempranas de errores, evita la
elaboracion de documentacion innecesaria y permite un enfoque centrado en el cliente y con iteraciones

cortas.

Por lo antes expuesto se considerada esta metodologia como las mas factible y ajustable al equipo de
trabajo para el desarrollo de la presente solucion, debido a que esté dirigida a proyectos pequefios y logra
colocar a los individuos y su interaccion, por encima de los procesos y las herramientas. Teniéndose en
cuenta ademas que por sus caracteristicas es muy utilizada para el desarrollo de los proyectos en el
centro DATEC.

Conclusiones del Capitulo

En el presente capitulo se realizé una revision del estado del arte de los principales sistemas de monitoreo
existentes, concluyendo que la mayoria de los sistemas de cédigo abierto no son capaces de realizar
analisis exhaustivos sobre los datos y no disponen de funcionalidades como la extrapolacién de datos
para realizar prediccion. Se abordaron las técnicas de aprendizaje automatizado, exponiendo sus
principales caracteristicas y ventajas, lo que se utilizara como referencia para la obtencién de un modelo
para la clasificacion del estado de las estaciones de trabajo. Los clasificadores seleccionados resultaron k-
NN, MLP, SVM y LADTree, todos documentados o referenciados en la mayoria de los libros y articulos de
la literatura consultada. Para la obtencion del modelo computacional se decide utilizar el software de
aprendizaje automatizado “Weka”, el mismo incluye implementaciones de las técnicas a utilizar y permite
realizar pruebas de validacion utilizando diferentes configuraciones y conjuntos de datos. Ademas se
describieron las principales herramientas, tecnologias y metodologias a utilizar para dar solucion al

problema planteado.
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Capitulo 2: Obtencion del modelo para la clasificacion

En el presente capitulo se realiza la seleccion y validacion de la idoneidad de las variables a partir de las
graficas 2D de las matrices de dispersion y la prueba estadistica “Lambda de Wilks”. Ademas se muestran
los resultados y las tablas de comparacion obtenidas a partir de las pruebas de validacion realizadas a los
clasificadores seleccionados, variando los pardmetros de configuracién de los mismos. Finalmente se
selecciona e implementa el modelo computacional mas conveniente para la resolucion del problema

planteado en la presente investigacion.

2.1 Seleccion de las variables

Para la conformacion de la base de conocimiento es necesaria la correcta seleccion e identificacion de las
variables. En el desarrollo de la presente investigacion han sido seleccionadas tres variables
independientes y una variable dependiente. Las variables independientes seleccionadas han sido
identificadas como ramprom, cpuidle e infomousekeyboard, haciendo referencia al uso promedio de
memoria RAM, porciento de inactividad del CPU y tiempo en milisegundos sin actividad de mouse y
teclado, respectivamente.

La variable dependiente ha sido identificada como Estado, haciendo referencia al estado ocioso o activo
de las estaciones de trabajo. El tipo de dato de la misma es No métrico o Cualitativo, teniendo en cuenta
gue se refiere a una caracteristica o propiedad que identifica a la estacién de trabajo. Es ademas escala
de medida Nominal al ser codificados los estados ocioso y activo en valores binarios {0,1}
respectivamente, y Discreta debido a que cada caracteristica o propiedad tiene caracter excluyente sobre

las demas.

2.2 Obtencion de la base de conocimiento

Siendo seleccionadas las variables necesarias se debe proceder a la conformacion de la base de
conocimiento. Para ello fue necesaria la recopilacion de las métricas previamente identificadas y clasificar
las estaciones de trabajo segun su estado. Fueron identificados tres casos para la clasificacion de las

estaciones de trabajo.

Estado activo: Existe actividad de mouse y teclado durante el periodo de observacion.
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Estado activo: No existe actividad de mouse y teclado pero se identifica un bajo porciento de inactividad
del CPU.

Estado ocioso: No existe actividad de mouse y teclado en el periodo de observacion, identificandose

ademas un alto porciento de inactividad del CPU.

Los datos para la conformacion de la base de conocimiento fueron recopilados en un entorno controlado

con 30 estaciones de trabajo y fueron clasificados segun su caso.

2.3 Verificacion de laidoneidad de las variables

Los datos recopilados y clasificados son exportados a ficheros con formato ARFF (Attribute Relationship
File Format) y CSV (comma-separated values), para ser interpretados por el paquete de software para
aprendizaje automatizado “Weka”, asi como por el lenguaje y ambiente de programacién para andlisis
estadistico “R”, respectivamente. Tanto “R” como “Weka” permiten la conformacion y visualizacién de

gréaficos 2D de matrices de dispersion para evaluar la idoneidad de las variables seleccionadas.

2.3.1 Gréficas 2D de las matrices de dispersién

En la figura 2.1 se puede identificar claramente la existencia de dos grupos; las estaciones de trabajo
clasificadas como activas se identifican en color rojo y las estaciones de trabajo clasificadas como ociosas

se identifican en color azul.

La figura 2.2 muestra la dispersion existente entre las estaciones de trabajo basandose en el uso
promedio de memoria RAM (ramprom). En la misma pueden ser identificados claramente ambos grupos,
donde se evidencia el bajo porciento de uso de la memoria RAM presente en las estaciones de trabajo

clasificadas como ociosas.
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Figura 2.1: Matriz de dispersién (Estado) Figura 2.2: Matriz de dispersién (ramprom)

La figura 2.3 muestra la dispersion existente entre las estaciones de trabajo basandose en el porciento de
inactividad del CPU (cpuidle). En la misma pueden ser identificados claramente ambos grupos, donde se

evidencia el alto porcentaje de inactividad del CPU presente en las estaciones de trabajo clasificadas

COMo ociosas.

Figura 2.3: Matriz de dispersion (cpuidle)
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La figura 2.4 muestra la dispersion existente entre las estaciones de trabajo basandose en la actividad de
mouse Y teclado (infomousekeyboard). En la misma se evidencia el alto valor en milisegundos presente

en las estaciones de trabajo clasificadas como ociosas.
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Figura 2.4: Matriz de dispersion (infomousekeyboard)

Para evaluar calidad de las variables independientes seleccionadas se hizo uso de la plataforma
estadistica “R”. Haciendo uso de funciones propias de esta plataforma, se obtiene una gréafica 2D de

dispersion, que permite evaluar la relacién existente entre las variables independientes.

La figura 2.5 muestra el diagrama 2D de dispersion obtenido durante el desarrollo de la presente
investigacion. En el mismo se evidencia el alto nUmero de instancias dispersas a ambos lados de la linea
de mayor correlacién. Este resultado sugiere una correlacion muy baja o nula, interpretandose como

inexistencia de relaciéon entre las variables.
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Figura 2.5: Diagrama 2D de dispersion

2.3.2 Prueba estadistica “Lambda de Wilks”

La obtencién y visualizacién de las gréficas 2D de las matrices de dispersion, tanto en el software para
aprendizaje automatizado “Weka” como en la plataforma estadistica “R”, sugiere la idoneidad de las
variables seleccionadas. Para comprobar la presumible idoneidad de las mismas, se procede a la
realizacion de una prueba que permita validar estadisticamente si existen diferencias entre los grupos de

estaciones de trabajo clasificadas, basandose en las variables seleccionadas.

Las caracteristicas o propiedades que se utilizan para distinguir entre grupos de objetos se denominan
"variables discriminantes". La prueba estadistica conocida como “Lambda de Wilks” es una medida de las
diferencias entre grupos de objetos sobre variables discriminantes. Valores de lambda préximos a cero
indican alta discriminacion, por el contrario a medida que el valor de lambda crece progresivamente va

indicando menor discriminacion. Si el valor de lambda es igual a 1 significa que no existen diferencias
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entre los grupos, siendo estos idénticos. Cuanto menor sea el valor del “Lambda de Wilks”, mas
diferenciados estaran los grupos de objetos y serd menos probable la hipotesis nula Hy 0 hipétesis de
igualdad.

La figura 2.6 muestra el resultado de la ejecucién de la prueba estadistica “Lambda de Wilks” en la
plataforma “R”. En la misma se evidencia el bajo valor de lambda (0.3321) lo que significa discriminacion
entre los grupos de objetos y finalmente se rechaza la hip6tesis nula o de igualdad Hg, teniendo en cuenta
que el valor p asociado al resultado observado es igual o menor que el nivel de significacion establecido
(0.05).

One-way MANOVA (Bartlett ChiZ)

dat

a X
Wilks' Lambda = 0.3321, cChii-Value = 693.873, OF = 3.000, p-value <
Z2.2e-16
sample estimates:
V1 V2 V3
0 11.99239 0.9975654 299.9956
1 36.43928 0.6919744 218.2203

Figura 2.6: Prueba estadistica “Lambda de Wilks”

Mediante el andlisis de las gréficas 2D de las matrices de dispersion y los resultados de la prueba
estadistica “Lambda de Wilks”, donde fue rechazada la hipétesis nula o de igualdad, se puede confirmar la
idoneidad de las variables seleccionadas, teniendo en cuenta la discriminacion existente entre los grupos
de objetos.

2.4 Validacion de los clasificadores seleccionados

Los clasificadores seleccionados fueron sometidos a un conjunto pruebas de validacion cruzada variando
los diferentes pardmetros de configuracion. Ademas se realizaron pruebas de validacion con dos
conjuntos de datos, un conjunto conformado por 1623 instancias y otro conformado por 2256 instancias.

Ambos conjuntos fueron conformados con métricas previamente clasificadas que no formaban parte de la

33



Capitulo 2: Obtencion del Modelo para la Clasificacion.

base de conocimiento, con el objetivo de evaluar el desempefio de los clasificadores contra nuevas
instancias no conocidas por ellos. En las pruebas realizadas con ambos conjuntos fueron variados los

mismos pardmetros de configuracién para cada clasificador.

2.4.1 Kk-NN

La figura 2.7 muestra los resultados de las pruebas realizadas variando la configuracion de los pardmetros
de k-NN contra el conjunto conformado por 1623 instancias. Los parametros variados fueron la cantidad
de vecinos ky el tamafo de la ventana. En la misma se evidencia que a medida que aumenta la cantidad
de vecinos, el porciento de instancias clasificadas correctamente va disminuyendo. En cambio al variar el
valor del tamafio de la ventana se evidencian mejores resultados en la clasificacion, llegando a obtener el

100% de instancias correctamente clasificadas en todos los casos que el tamafio de la misma sea mayor

que cero.
. Error absoluto S ,d Fl EETor Error absoluto S d Fl EETor
Ventana Correcto Incorrecto . cuadratico . cuadratico
medio . relativo .
medio relativo
1 959951 % 4.0049 % 0.0415 0.1998 11.457 %4 55166 %
10 923598 % 7.6402 % 0.0708 0.246 195489 % 67.9059%
1 10 100 % 0% 0.0833 0.0833 23.0072 % 23.0072%
10 10 100 % 0% 0.0098 0.0098 27067 % 27067 %
15 15 100 % 0% 0.0044 0.0044 12162 % 12162 %
20 20 100 % 0% 0.0025 0.0025 0.6868 % 0.6868 %

Figura 2.7: k-NN con 1623 instancias

La figura 2.8 muestra los resultados de las pruebas realizadas variando la configuracion de los parametros
de k-NN contra el conjunto conformado por 2256 instancias. En la misma se evidencia que con mayor
cantidad de instancias los resultados varian notablemente. La mejor clasificacion obtenida es de
97.1188% de instancias correctamente clasificadas para k = 1, en cambio al aumentar el valor de k y el

tamafio de la ventana los resultados van empeorando hasta obtener 10.1507% de instancias

incorrectamente clasificadas.
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Raiz del error Raiz del error
- . Error absoluto " Error absoluto "
Ventana Correcto Incorrecto ) cuadritico ) cuadritico
medio . relativo .

medio relativo
1 - 97.1188 % 2.8812 % 0.0303 0.1695 7.7647 % 42.481 %
10 - 94 4149 % 55851% 0.052 0.2102 133167 % 52.6939%
1 10 898493 % 10.1507 % 0.1679 0.3025 430373 % 75.8341%
10 10 80.8493 % 10.1507 % 0.1093 03156 280181 % 79.1101 %
15 15 80.8493 % 10.1507 % 0.105 03172 269153 % 79.5138%
20 20 80.8493 % 10.1507 % 0.1035 03178 26.5236% 79.6622 %

Figura 2.8: k-NN con 2256 instancias
2.4.2 MLP

La figura 2.9 muestra los resultados de las pruebas realizadas variando la configuracion de los pardmetros
de MLP contra el conjunto conformado por 1623 instancias. Los parametros variados fueron el tiempo de
entrenamiento, la cantidad de capas y la cantidad de neuronas presentes en la(s) capa(s) oculta(s). En la
misma se evidencian resultados favorables al aumentar el tiempo de entrenamiento de la red neuronal. El
valor minimo de tiempo de entrenamiento de la red arroja un 98.0283% de instancias correctamente

clasificadas, con una capa oculta conformada por dos neuronas.

Error Raiz del error | Error Raiz del error
Tiempo Capas - Neuronas Correcto Incorrecto | absoluto cuadratico absoluto cuadritico

medio medio relativo relativo
500 1-2 098.0283 % 19717 % 0.0222 0.1263 6.1343 % 34861 %
1000 1-2 98.2748 % 1.7252% 0.0182 0.1139 5.0349% 3146 %
2500 1-2 08.8293 % 1.1707 % 0.0117 0.091 3.2393% 251195 %
3000 1-2 98.8909 % 1.1091 % 0.0105 0.0861 29111 % 23.7821%
4000 1-2 99 4455 % 0.5545% 0.0062 0.0632 16988 % 17.4563 %
5000 1-2 99.5071% 0.4929 % 0.0051 0.0573 1.4024% 15.8144 %
5000 3-[3,3,3] 99.6303 % 0.3697 % 0.0039 0.051 1.0869 % 14.082 %

Figura 2.9: MLP con 1623 instancias

El porciento de instancias correctamente clasificadas va aumentando a medida que aumenta el tiempo de
entrenamiento de la red, llegando a obtenerse 99.5071% para el valor maximo de tiempo de
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entrenamiento definido (5000). Pruebas realizadas para estos mismos valores de tiempo, variando la
cantidad de capas y neuronas mostraron idénticos resultados. Las mejoras en el resultado obtenido se
evidencian en 99.6303% de instancias correctamente clasificadas. Este resultado se obtuvo con el valor

maximo de tiempo de entrenamiento y un total de 3 capas ocultas con 3 neuronas cada capa.

La figura 2.10 muestra los resultados de las pruebas realizadas variando la configuracién de los
parametros de MLP contra el conjunto conformado por 2256 instancias. En la misma se evidencian
resultados favorables al aumentar el tiempo de entrenamiento de la red neuronal. El valor minimo de
tiempo de entrenamiento de la red proporciona un 98.5372% de instancias correctamente clasificadas, con
una capa oculta conformada por dos neuronas. El porciento de instancias correctamente clasificadas va
aumentando a medida que aumenta el tiempo de entrenamiento de la red, llegando a obtenerse un
99.6454% para el valor de tiempo de entrenamiento igual a 4500 ms. Las mejoras en el resultado obtenido
se evidencian en 99.734% de instancias correctamente clasificadas. Este resultado se obtuvo con valor
maximo tiempo de entrenamiento (5000) y un total de 3 capas ocultas con 3 neuronas cada capa.

Error Raiz del error | Error Raiz del error
Tiempo Capas - Neuronas Correcto | Incorrecto | absoluto cuadratico absoluto cuadritico
medio medio relativo relativo
500 1-2

98.5372 % 1.4628 % 0.0175 0.109 44782 % 273187%
1000 1-2 98.7145 % 1.2855% 0.0144 0.0986 3.6927 % 247093 %
2000 1-2 99.0691 % 0.9309 % 0.0107 0.084 27526 % 21.0669 %
3000 1-2 99.1578 % 0.8422 % 0.0086 0.0746 22004 % 18.7104 %
4000 1-2 99.6011 0.3989 % 0.0054 0.0541 13783 % 13.5579%
4500 1-2 909.6454 % 0.3546 % 0.0046 0.0495 1.1763 % 12.4053 %
5000 3-1[3,3,3] 99.734 % 0.266 % 0.003 0.0433 0.7773 % 10.8458 %

Figura 1.10: MLP con 2256 instancias

2.4.3 SVM

La figura 2.11 muestra los resultados de las pruebas realizadas variando la configuracion de los
parametros de SVM contra el conjunto conformado por 1623 instancias. Los parametros variados fueron el

tipo de SVM y el kernel a utilizar por la misma. Durante el desarrollo de las pruebas fueron utilizados dos
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tipos de SVM (C-SVC y nu-SVC), teniendo en cuenta que la codificacion binaria utilizada no es admitida
por los otros tipos de SVM. En general, se evidencian buenos resultados para los diferentes tipos de SVM
y kernel seleccionados. El peor caso se evidencia para la SVM de tipo 0 (C-SVC) y utilizando kernel de
tipo 1 (polynomial: (gamma «u' v + coef0)” degree), dando como resultado un 99.5687% de

instancias correctamente clasificadas.

i Error absoluto | N01Z 0€1 €ITOT | o absoluto | RAIZ del error
Tipo | Kernel | Correcto | Incorrecto . cuadratico ) cuadritico
medio . relativo .
medio relativo
0 0

100 % 0 % 0 0 0% 0%
1 0 100 % 0 % 0 0 0% 0%
0 1 99 5687 % 04313% 0.0043 0.0657 1.1908 % 18.1316 %
1 1 100 % 0 % 0 0 0% 0%
0 2 100 % 0 % 0 0 0% 0%
1 2 100 % 0% 0 0 0% 0%
0 3 100 % 0 % 0 0 0% 0%
1 3 0% 100 % 1 1 276.087 % 276.087 %o
Tipo SVM
0=C-SVC
1=nu-8VC
Kernel

0=linear:u'*v

1= polynomial: (gamma*u'*v + coef0)"degree
2 =radial basis function: exp(-gamma*fu-v|*2)
3 = sigmoid: tanh(gamma*u'*v + coef0)

Figura 2.11: SVM con 1623 instancias

La figura 2.12 muestra los resultados de las pruebas realizadas variando la configuracién de los
parametros de SVM contra el conjunto conformado por 2256 instancias. En este caso se evidencia que
independientemente de los buenos resultados obtenidos, para un conjunto de datos con mayor cantidad
de instancias, el comportamiento de SVM en el presente problema no resulta tan bueno como para
conjuntos de datos con menor cantidad de instancias. El peor de los casos se evidencia para la SVM de

tipo 1 (nu-SVC) y utilizando kernel de tipo 3 (sigmoid: tanh( gamma *u' * v + coef0)), dando como
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resultado un 89.8493% de instancias incorrectamente clasificadas. EI mejor caso se evidencia para la
SVM de tipo 0 (C-SVC) y utilizando kernel de tipo 0 (linear: u' * v), brindando como resultado un 100% de

instancias correctamente clasificadas y valores igual a cero en los diferentes tipos de errores.

El alto porcentaje de instancias correctamente clasificadas con diferentes configuraciones obteniéndose
en mas de un caso 100% de clasificacion correcta, permite identificar a SVM como un fuerte candidato

para la obtencién del modelo computacional.

. _ . Error absoluto Raiz ‘?"_' ELTOr Error absoluto Raiz ‘?"_' ELTOr
Tipo | Kernel | Correcto | Incorrecto . cuadritico 2 cuadritico
medio . relativo .
medio relativo
0 0 100 % 0% 0 0 0% 0%
1 0 98227 % 1.773 % 0.0177 0.1332 4.5442 % 33376 %
0 1 99 6897 % 03103 % 0.0031 0.0557 0.7952 % 139622 %
1 1 96 8528 % 31472 % 0.0315 0.1774 8.0659% 44 4666 %
1] 2 99 4238 % 0.5762 % 0.0058 0.0759 14769 % 19.0273 %
1 2 970301 % 29699 % 00297 01723 T6115% 43 1958 %
0 3 89.8493%  10.1507 % 0.1015 03186 260155 % 798587 %
1 3 10.1507%  B89.8493 % 0.8985 0.9479 230277 % 237.5917 %
Tipv SVM
0—-C svVC
1=nu-8VC
Kernel

0 =linear:u'*v

1= polynomial: (gamma*u'*v + coef0)"degree
2 — radial basis function: exp( gamma¥*ju v|["2)
3 = sigmoid: tanh(gamma*u'*v + coefl)

Figura 2.12: SVM con 2256 instancias

2.4.4 LADTree

La figura 2.13 muestra los resultados de las pruebas realizadas variando la configuracion de los
parametros de LADTree contra el conjunto conformado por 1623 instancias. El Gnico parametro variado en
la configuracion es la cantidad de iteraciones. En la misma se evidencian los buenos resultados obtenidos

en las pruebas. Para un nimero minimo de iteraciones igual a 10, se obtuvo un 100% de instancias
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correctamente clasificadas, un error absoluto medio igual a 0.0073 y pequefios valores para los diferentes
tipos de errores. Intentando minimizar el valor de los diferentes tipos de errores se aumenta el valor de la
cantidad de iteraciones. Con un nimero de iteraciones igual a 20, el valor del error absoluto medio es
igual a 0.0001 y la raiz del error cuadratico medio es igual a 0.0002. Para un nimero de iteraciones igual a
25, el valor del error absoluto medio y la raiz del error cuadratico medio es igual a 0, el error absoluto
relativo es igual a 0.01% y la raiz del error cuadratico relativo es igual a 0.0102%. Finalmente para un
namero de iteraciones igual a 40, el valor de los diferentes tipos de errores es igual a cero.

Raiz del error Raiz del error
. Error absoluto w Error absoluto w
Iteraciones | Correcto | Incorrecto . cuadratico . cuadratico
medio ’ relativo h
medio relativo
10 100% 0% 0.0073 0.0286 20271% 7.8841%
15 100 % 0% 0.0009 0.0024 0.2439% 0.6725%
20 100 % 0% 0.0001 0.0002 0.0293 % 0.0431%
25 100 % 0% 0 0 001 % 0.0102 %
30 100% 0% 0 0 0.0013 % 0.0014 %
40 100 % 0% 0 0 0% 0%

Figura 2.13: LADTree con 1623 instancias

La figura 2.14 muestra los resultados de las pruebas realizadas variando la configuracion de los
parametros de LADTree contra el conjunto conformado por 2256 instancias. Para un numero minimo de
iteraciones igual a 10 se obtuvo un 100% de instancias correctamente clasificadas, un error absoluto
medio igual a 0.0063 y pequefios valores para los diferentes tipos de errores. Con un numero de
iteraciones igual a 20, el valor del error absoluto medio es igual a 0.0001 y la raiz del error cuadratico
medio es igual a 0.0001. Para un nimero de iteraciones igual a 25, el valor del error absoluto medio y la
raiz del error cuadratico medio es igual a O, el error absoluto relativo es igual a 0.0084% y la raiz del error
cuadrético relativo es igual a 0.0088%. Finalmente, con un maximo de iteraciones igual a 40, el valor de

los diferentes tipos de errores es igual a cero.
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Error absoluto Raiz del error Error absoluto Raiz del “error

Iteraciones | Correcto | Incorrecto . cuadritico . cuadritico
medio . relativo .
medio relativo

10 100 % 0% 0.0063 0.0243 16123 % 6.1005 %
20 100 % 0% 0.0001 0.0001 0.0242 % 0.0349%
25 100 % 0% 0 0 0.0084 % 0.0088 %
30 100 % 0% 0 0 0.0011 %o 0.0012%
35 100 % 0% 0 0 0.0002 % 0.0002 %
40 100 % 0% 0 0 0% 0%

Figura 2.14: LADTree con 2256 instancias

2.4.5 Comparacion de los mejores resultados

La figura 2.15 muestra los mejores resultados obtenidos de las pruebas realizadas a los clasificadores
seleccionados, contra el conjunto conformado por 1623 instancias. Independientemente de los buenos
resultados de esta prueba, se evidencia que los clasificadores SVM y LADTree presentan un mejor
comportamiento para la resolucion del presente problema, resultando ambos en 100% de instancias
correctamente clasificadas y con valor igual a cero para los diferentes tipos de errores. El peor
comportamiento lo presenta MLP con un 99.633% de instancias correctamente clasificadas, error absoluto
medio igual a 0.0039, raiz del error cuadratico medio igual a 0.0051, error absoluto relativo igual a
1.0869% y la raiz del error cuadrético relativo igual a 14.082%.

. Clasificacion Clasificacion Error absoluto Raiz ’(le.\.l SHEOE Ervor absolito Raiz ’(le.\.l SHOL
Clasificador : . cuadvatico . cuadvatico
Correcta Incorrecta medio . relativo .
medio relativo
kNN 100 % 0% 0.0025 0.0025 0.6368 % 0.6868 %
MLP 99.6303 % 03697 % 0.0039 0.051 1.0869 % 14.082 %
SVM 100 % 0% 0 0 0% 0%
LADTree 100% 0% 0 0 0% 0%

Figura 2.15: Mejores resultados con 1623 instancias
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La figura 2.16 muestra los mejores resultados obtenidos de las pruebas realizadas a los clasificadores
seleccionados, contra el conjunto conformado por 2256 instancias. En la misma se evidencia que al igual
gue en las pruebas realizadas con el conjunto formado por 1623 instancias, los clasificadores SVM y
LADTree presentan un mejor comportamiento para la resolucion del presente problema, resultando ambos
en un 100% de instancias correctamente clasificadas y con valor igual a cero para los diferentes tipos de
errores. El peor comportamiento lo presenta k-NN con un 97.1188% de instancias correctamente
clasificadas, error absoluto medio igual a 0.0303, raiz del error cuadratico medio igual a 0.1695, error
absoluto relativo igual a 7.7647% y la raiz del error cuadratico relativo igual a 42.481%.

o Clasificacion Clasificacion Error absolito Raiz ’de.\.l SHEOE Error absolito Raiz ,d?l SHLOE
Clasificadon - . cuadratico . cuadiatico
Correcta Incorrecta medio . relativo .
medio relativo
kNN 97.1188 % 28812 % 0.0303 0.1695 7.7647 % 424381 %
MLP 99.734 % 0.266 % 0.003 0.0433 07773 % 10.8458 %
SVM 100 % 0% 0 0 0% 0%
LADTree 100 % 0% 0 0 0% 0%

Figura 2.16: Mejores resultados con 2256 instancias

2.5 Seleccion del modelo computacional

En las pruebas de validacién realizadas a los clasificadores seleccionados se evidencian buenos
resultados, destacandose notablemente los resultados de los clasificadores SVM y LADTree. Teniendo en
cuenta los resultados de las pruebas de ambos clasificadores, donde ambos muestran 100% de instancias
correctamente clasificadas y valor igual a cero para los diferentes tipos de errores, surge la necesidad de
decidir qué clasificador es mas conveniente para la resolucién del problema planteado en la presente

investigacion.

Tomando en consideracion el teorema "No free lunch" (27), el cual basicamente plantea que no se puede
encontrar ningun algoritmo metaheuristico que sea el mejor en comportamiento para cualquier problema,

no se puede afirmar que un clasificador es mejor que otro. Debido a este planteamiento, se decide que
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para la seleccion del clasificador, no solo deben tenerse en cuenta los resultados de las pruebas de

validacién, también deben tenerse en consideracién la simplicidad y conveniencia de uso.

Atendiendo a lo planteado en la seccidén 1.1.1 sobre los elementos claves que se deben tener en cuenta
para realizar la comparacion entre clasificadores, y las consideraciones del Principio de Parsimonia o
Navaja de Ockham'® (28), que aplicado a la informéatica establece que ante multiples soluciones que
ofrezcan el mismo resultado, la decision correcta es seleccionar la de mayor simplicidad; se decide
seleccionar LADTree con numero de iteraciones igual a 40, como clasificador mas conveniente para la

resolucién del problema planteado en la presente investigacion.

2.6 Implementacion del modelo obtenido

Siendo seleccionado LADTree como clasificador mas conveniente para la resolucién del problema en la
presente investigacion, se procede a la implementacién del modelo obtenido. Para su implementacion se
utiliza el API del software de aprendizaje automatizado “Weka” en su version 3.6.8 y se disefd e
implementd una clase en el lenguaje de programacion Java que permite obtener la clasificacion de cada

estacion de trabajo.

LADTreeClassifier
-loaderTraining : ArffLoader
-loaderTesting : ArffLoader
-instanceTraining : Instances
-instanceTest : Instances
-classifier : Classifier
-evaluation : Evaluation
-TRAINING_FILE : File
-TESTINC_DIRECTORY : String
-iterations : int

+LADTreeClassifier{iterations : int) : void

-configureTraining() : void

-ladTreeTraining() : void

-configureTest(id : string) : void

-generateArffFile(id : string, ram_used_percent : double, info...
-evaluateLADTree(id : string) : string

+getClassification(id : string, ram_used_percent : double, inf...

Figura 2.17: Diagrama UML de la clase LADTreeClassifier

12 Principio metodoldgico y filoséfico atribuido a Guillermo de Ockham (1280-1349), segun el cual, “en igualdad de condiciones, la explicacion
mas sencilla suele ser la correcta”.
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La figura 2.17 muestra el diagrama UML que representa a la clase LADTreeClassifier mencionada

anteriormente. La misma cuenta con los atributos y métodos necesarios para la configuracion y uso del

clasificador LADTree implementado en el APl de “Weka”.

A continuacién se explican los principales atributos y métodos de la clase:

Atributos

>

vV VYV VY VY

loaderTraining: responsable de leer la informacion de la base de entrenamiento.

loaderTesting: responsable de leer un fichero de tipo Arff generado dinamicamente con las

métricas de la estacion de trabajo a clasificar.

intanceTraining: responsable de instanciar los datos almacenados en el atributo loaderTraining.
instanceTest: responsable de instanciar los datos almacenados en el atributo loaderTesting.
classifier: responsable de instanciar el clasificador LADTree implementado en el API de “Weka”.

evaluation: responsable de almacenar el resultado de la evaluacion del modelo computacional

obtenido y la clasificacion de la estacion de trabajo.

TRAINING_FILE: corresponde a la direcciéon del fichero de tipo Arff utilizado como base de

conocimiento.

TESTING_DIRECTORY: corresponde a un directorio de intercambio que se crea para almacenar
un fichero de tipo Arff con las métricas de la estacién de trabajo a clasificar, el cual es generado y

eliminado dindmicamente.

Métodos

>

>

configureTraining: es responsable de leer los datos y cargar la informacién de la base de

conocimiento para realizar el entrenamiento del clasificador.

ladTreeTraining: es responsable de establecer los parametros de configuracién y construir el

clasificador LADTree, a partir de la informacion almacenada en la base de conocimiento.

generateArffFile: es responsable de generar dindmicamente un fichero de tipo Arff con las
métricas de la estacion de trabajo a clasificar, recibiendo como parametros el valor de las mismas y

un id que se corresponde con la direccion MAC de la estacién de trabajo a clasificar.
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» configureTest: es responsable de leer los datos y cargar la informacion del fichero de tipo Arff
generado dinamicamente con las métricas de la estacion de trabajo a clasificar, utilizando para ello
el id que recibe como parametro y que se corresponde con la direccion MAC de la estacion de

trabajo.

» evaluateLADTree: es responsable de evaluar el modelo computacional obtenido y retornar la
clasificacion de la estacion de trabajo, el mismo recibe como pardmetro un id que se corresponde
con la direccion MAC de la estacion de trabajo a clasificar, para una vez efectuada la clasificacion,
eliminar el fichero de tipo Arff generado dinAmicamente con las métricas de la misma y asi evitar

ocupar espacio innecesariamente.

» getClassification: es el responsable de retornar la clasificacion de la estacién de trabajo a partir
de las métricas recibidas por parametro, invocando para ello los demas métodos definidos e

implementados en la clase en cuestion.

Conclusiones del Capitulo

El analisis de las graficas 2D de las matrices de dispersion y los resultados de la prueba estadistica
“‘Lambda de Wilks” permitieron validar la idoneidad de las variables seleccionadas. Las pruebas de
validacién realizadas a los clasificadores seleccionados, variando sus parametros de configuracion y los
conjuntos de datos, permitieron la seleccion de LADTree con nimero de iteraciones igual a 40, como
clasificador mas conveniente para la resolucion del problema planteado en la presente investigacion. El
disefio e implementacién de la clase LADTreeClassifier facilita la configuracién y uso del clasificador
LADTree implementado en el API del software de aprendizaje automatizado “Weka”, permitiendo obtener

la clasificacién de las estaciones de trabajo en estado activo u ocioso a partir de las métricas recopiladas.
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Capitulo 3: Integracién del modelo a SIMON

En este capitulo se procede a la integracion del modelo obtenido al Sistema de Monitoreo del uso y
explotacion de las estaciones de trabajo. Para ello se realizan los cambios necesarios en los subsistemas
de recoleccion, almacenamiento, integracion y visualizacion. Ademas se explica la necesidad de
implementar un nuevo proceso ETL y se lleva a cabo el andlisis, disefio e implementacion de los nuevos

reportes del estado de las estaciones de trabajo.

3.1 Integracion al sistema T-arenal

Como fue mencionado con anterioridad, el cliente de T-arenal instalado en cada estacién de trabajo es el
encargado de recolectar, cada cierto intervalo de tiempo, una muestra del estado de los recursos de
hardware y software de la PC, la cual es luego enviada al servidor. Esta informacion es almacenada por el
servidor en la base de datos de recoleccion, para luego ser cargada al ODS por el proceso ETL. Teniendo
en cuenta que el estado de las estaciones de trabajo es una métrica adicional que no era anteriormente

almacenada, se hace necesario realizar modificaciones en el subsistema de recoleccion.

3.1.1 Modificaciones ala base de datos de recoleccién

Atendiendo a los problemas planteados con anterioridad sobre el disefio de la base de datos de
recoleccion, se decide realizar un nuevo disefio e implementacion de la misma, que dé solucién a dichos
problemas. Para ello se disefia una nueva base de datos de recoleccion la cual fue implementada en el
gestor de base de datos PostgreSQL. La misma cuenta con un menor nimero de tablas y relaciones,
permitiendo ademas el almacenamiento de un mayor nimero de métricas. Como se observa en el modelo
fisico de la base de datos, ver figura 3.1, la misma cuenta con un total de cinco tablas que almacenan la
informacion de las métricas estaticas y dinamicas de las estaciones de trabajo, asi como la informacién de

los procesos que se encuentran en ejecucion.

La informacion dindmica es aquella que puede ser diferente en cualquier instante de tiempo, ejemplo de
esto son: RAM en uso, % de uso del CPU, estado de la estacion de trabajo, tiempo de inactividad del

usuario, etc. La informacion estética es aquella que no varia con frecuencia, representando generalmente
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las caracteristicas de hardware y software de las estaciones de trabajo. La tabla tb_trace_static_metrics

recolecta la informacion de las métricas estaticas que por alguna razén cambiaron sus valores.

( th_static_metrics ) = th_trace_static_metrics N (&: tb_dynamic_metrics 2
+pc_id varchar(30) .. +pc_id varchar(30) ..| +pc_id varchar(30) ..
+network_net_address varchar(15) .| +network_net_address varchar(15) ..| +network_net_address varchar(15) ..
+ date_catch ins - +change_date ints o +date_catch int8 -
inserted_date intg o date_catch int8 o inserted _date int8
network_host_address varchar(l5) .. inserted_date int8 = uptime int8
network_host_name text - network_host_address varchar(15) .. idle_user_time int8
network_domain_name text o network_host_name text e pc_state varchar(20)
network_primary_interface varchar(l5) .. network_domain_name text = cpu_idle_perc float8
network_primary_netmask varchar(l5) .. network_primary_interface wvarchar(l5) .. CPpU_USer_perc floatd
network_default_gateway varchar(l5) .. network_primary_netmask varchar(15) .. Cpu_sys_perc float8
network_primary_dns varchar(l5) .. network_default_gateway  varchar(l5) .. ram_used int8
network_secondary_dns varchar(l5) .. network_primary_dns varchar(15) .. ram_free int8
os_name text = network_secondary_dns varchar(15) .. swap_used int8
os_descr text o os_name text 5 swap_free intg
os_arch text = os_descr text .. netwo rk_mtu int4
os_version text o os_arch text o network_byte_sent_out int8
os_vendor text & 0s_version text A network_byte_received int8
os_patch_level text 2 os_vendor text = passive_conn_open int8
os_vendor_version text o os_patch_level text o active_conn_open int8
os_data_model text -] os_vendor_version text = failed_conn_attempts int8
os_code_name text ol os_data_model text o conn_established int8
os_cpu_endian text i os_code_name text S file_system_dir_name text
cpu_model text ) os_cpu_endian text - file_system_used text
cpu_vendor text o cpu_model text = file_system_free text =
cpu_mhz int4 = cpu_vendor text S )
cpu_total int4 o cpu_mhz int4
cpu_physical intd % cpu_total int4
cpu_nuclei_by_cpu int4 2l cpu_physical int4
cpu_cache_size intg = cpu_nuclei_by_cpu int4
ram_total intg = cpu_cache_size int8
swap_total intg o ram_total int8
file_system_dir_name text = swap _total int8
file_system_total_gb text 2l file_system_dir_name text
file_system _type_name text 5 file_system_total_gb text %
\ ) \ file_system_type_name text -
& th_process_running g S PR e A R e |-{_ th_process_name
+id_process int4 = +process_name tex .
+pc_id varcharG0) .. inserted_date int8
+network_net_address varchar(15) .. updated_date  int8 )
+ date_catch in8 o
inserted_date int8 5
proc_user_name text
proc_user_group text
proc_state varchar(20)
proc_priority int4
proc_mem int8
proc_mem_share intg
proc_size int8
proc_start_time int8
proc_cpu_perc floats
proc_cpu_time int8
proc_threads int4
proc_description text
process_owd text
3 process_name text 5

Figura 3.1: Modelo fisico de la base de datos de recoleccion
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3.1.2 Modificaciones al sistema T-arenal

Una vez realizado el disefio de la nueva base de datos para la recoleccién de las métricas, se hace
necesario realizar un nuevo disefio de clases para el médulo de tecnologia tanto para el cliente como el
servidor, que permita la recogida de las métricas en el cliente y la insercién de las mismas en la base de
datos por parte del servidor. La figura 3.2 muestra el diagrama de clases del disefio del médulo de

tecnologia en el cliente.

Sigar Metrics

-sigar :Sigar ~fileSystemDirName : stringll ~TIME_SLEEP: long = 1000
-memory : Mem ~fileSystemTypeName : stringll -mousekKeyboard : long

-swap : Swap ~fileSystemTotalGb : longl -tempMouseKeyboard : long
-cpu: Cpu ~fileSystemFree : longll -difT emp MouseKeyboard : long

FileSysteminfor mation

-cpuPerc : CpuPerc

-netinterfaceConfig : NetinterfaceConfig
-0s : OperatingSystem

-upTime : Uptime

-netStat : NetinterfaceStat

-proclds : long[]

-procMem : ProchMem

—fileiInformation : FileSystemInformation

—fileSystemUsed : longl

+FileSystemiInformation0 : Sigar
+getFileSystemDirName0 : string
+getFileSystemFree( : string
+getFileSystemT otalGho : string
+getFileSystemT ypeNamed : string
+getFileSystemUsed0 : string

+updateMetrics() : void

+processinformation(processid : long) ...

Sigarinfor mation

1

StaticMetrics
-mac : string
-networkNetAddress : string
-dateCatch : long
-networkHostAddress : string
-networkPrimaryinterface : string
-n etworkPrim aryN etmask : string
-networkPrimaryD ns : string
-osName : string
-osArchitecture : string
-cpubModel : string
-cpuMhz :int
-cpuPhysical : int
-ramTotal: long
-swapTotal : long
—fileSystemDirName : string
~fileSystemTotalGb : string

+insertintoD atab ase(connection : ...

-DEFAULT _TESTING_PERIOD : long ...
-BACKUP_DIRECTORY : File

IDLEMous e Keyboard

-keyboardMouse : MetricKeyboardMou...

+IDLEMouseKeyboard0 : void
+getMousekeyb oard(testingPeriod : lo...

-start : boolean

~idle : ID LEMouseKeybo ard
-sigarMetrics : SigarMetrics
—-server : ClientComunication

-getWorkStation(testingPeriod : lo...

-getProcessRunning 0 : Vector<Fro. ..

-getDynamicMetrics(testingPeriod ...

—-getStaticMetrics() : StaticMetrics

-insertBackupFiles() : void

-savelnformation (station : WorkSta...
0

—dynamicMetrics : Dynamic Metrics
. aticMetrics : StaticMétrics

<--------

>

+insertintoD atab ase(cofinection :..

1

1.»

-

Process Runi []
-idProcess : int
-mac : string
-dateCatch : long
—-procUserName : string
-procUserGroup : string
—-procState : string
—-procPriority @ int
-procMem : long
-procSize: long
-procStartTime : long
—-procCpuTime : long
-procThreads : int
—-processName : string

[ DynamicMetrics |
-mac : string

-dateCatch : long

-upTime : long
—-idleUserTime : long
—-pcState © string
—-cpuldlePerc : double
-ramUsed : long

-ramFree : long
-networkByteSentOut: long
-networkByteRecieved : long
~fileSystemDirName : string
~fileSystemUsed : string
~fileSystemFree : string

+DynamicMetrics() : void
+insertintoDatab ase(connection : ...
+getUsed RamPercent0 : double
+getCpuldliePerc() : double
+setPcState(pcState : string) : void

+insertintoD atab asel(connection :..

+getidleUserTimel) : long

Figura 3.2: Diagrama de clases del disefio del modulo de tecnologia en el cliente
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A continuacioén se ofrece una explicacion de las responsabilidades de cada clase.

>

StaticMetrics: almacena la informaciéon de las métricas estaticas de la estacion de trabajo que

posteriormente seran almacenadas en la base de datos de recoleccién.

DynamicMetrics: almacena la informacion de las métricas dindmicas de la estacion de trabajo que

posteriormente seran almacenadas en la base de datos de recoleccién.

ProcessRunning: almacena la informacion de uno de los procesos que se encuentra en ejecucion

en la estacion de trabajo.

WorkStation: representa la estacién de trabajo como un objeto. Estd formada por las métricas
estaticas, dinamicas y la informacion de todos los procesos que estan en ejecucion en la estacion
de trabajo.

FileSystemInformation: contiene la informacion de los sistemas de archivos existentes en la

estacion de trabajo.

IDLEMouseKeyboard: permite determinar el tiempo que el usuario ha pasado sin movimiento de

mouse Y teclado desde la Ultima vez en que fueron recogidas las métricas.
SigarMetrics: obtiene la informacion de todas las métricas de la estacion de trabajo.

Sigarinformation: es responsable por el proceso de recogida y envié de la informacién de las

estaciones de trabajo hacia el servidor.

Patrones de Disefio

Los patrones de disefio constituyen una descripcion de clases y objetos comunicandose entre si,

adaptada para resolver un problema de disefio general en un contexto particular. Estos identifican clases,

instancias, roles, y asignacion de responsabilidades. La realizacién de los diagramas de clases del disefio

de la presente investigacion, se hizo teniendo en cuenta los patrones (GRASP) de asignacion de

responsabilidades. A continuacion se describen los patrones utilizados.

>

Experto: es el encargado de asignar responsabilidades a una clase que dispone de la informacion

necesaria para llevar a cabo una tarea. Si esta asignacion de responsabilidades se hace
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adecuadamente, los sistemas tienden a ser mas faciles de entender, mantener y ampliar. Este

patrén esta presente en las clases Sigarinformation, IDLEMouseKeyboard y WorkStation.

Creador: guia la asignacion de responsabilidades relacionadas con la creacion de objetos, tarea
muy frecuente en los sistemas orientados a objetos. El propdésito fundamental de este patron es
encontrar un creador que se debe conectar con el objeto producido en cualquier evento. Este
patron esta presente en la clase Sigarinformation, la cual al ser experta en informacién, es la
encargada de la creacion de la mayoria de las instancias. El patron se evidencia ademas en la
clase SigarMetric.

Bajo Acoplamiento: el acoplamiento es una medida de la fuerza con que una clase esta
conectada a otras clases. Con la aplicacion de este patrén se busca asignar las responsabilidades
de forma tal que las clases se comuniquen con el menor nimero de clases que sea posible. Una
clase con bajo (o débil) acoplamiento no depende de muchas otras. Este patrén se evidencia en
las clases StaticMetric, DynamicMetric, ProcessRunning y FileSystemInformation.

Alta Cohesidn: en la perspectiva del disefio orientado a objetos, la cohesién es una medida de
cuan relacionadas y enfocadas estan las responsabilidades de una clase. Una clase con alta
cohesion tiene responsabilidades moderadas en un area fundamental y colabora con las otras para
llevar a cabo las tareas. Este patron esta presente en las clases StaticMetric, DynamicMetric,
ProcessRunning y FileSysteminformation, las cuales solamente asumen las responsabilidades
necesarias, teniendo ademas un bajo numero de relaciones lo que garantiza tener un bajo

acoplamiento y por lo tanto una alta cohesion.

3.1.3 Incorporaciéon del modelo al sistema

Una vez realizados los cambios en el subsistema de recoleccion, se procese a integrar el modelo para la

clasificacion de los estados de las estaciones de trabajo. EI mismo es afiadido al servidor, el cual una vez

recibidas las métricas enviadas por los clientes, pasara al modelo los datos necesarios para la

clasificacion de la estaciéon de trabajo. Posteriormente las métricas seran almacenadas en la base de

datos, unido a la clasificaciéon obtenida.
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LADTreeClass ifier

-loaderTraining : ArffLoader
-loaderTesting : ArffLoader
-instanceTraining : Instances
-instanceTest : Instances
-classifier : Classifier
-evaluation : Evaluation
-TRAINING_FILE : File
-TESTING_DIRECTORY : String
-iterations : int

TechnologyManager

-PARAMETER_FILE : String
-testingPeriod : int

-db_url : string

-db_user : string

-db_pass : string

-dataSource : ComboPooledDataSource
-ladTreeClassifier : LADTreeClassifier

+LADTreeClassifier(iterations : int)...
-configureTraining( : void
-ladTreeTraining( : void
-configureTest(id : string) : void
-generateArffFile(id : string, ram_u...
-evaluateLADTree(id : string) : string
+getClassification(id : string, ram_...

+TechnologyManager( : void

+addTechnologyIinformation(ip : string, stati...

T

-networkPrimarylinterface : string
-networkPrimaryNetmask : string
-networkPrimaryDns : string
-osName : string
-osArchitecture : string
-cpuModel : string

-cpuMhz :int

-cpuPhysical : int

-ramTotal : long

-swapTotal : long
-fileSystemDirName : string
~fileSystemTotalCb : string

+insertintoDatabase(connection ...

-idProcess : int

-mac : string
-dateCatch : long
-procUserName : string
-procUserGroup : string
-procState : string
-procPriority : int
-procMem : long
-procSize : long
-procStartTime : long
-procCpuTime : long
-procThreads : int
-processName : string

+insertintoDatabase(connection ...

AV
WorkStation
45 -dynamicMetrics : DynamicMetrics &
-staticMetrics : StaticMetrics
1 +insertintoDatabase(connection : Connection) : void 1
1
StaticMetrics DynamicMetrics
-mac : string -mac : string
-networkNetAddress : string 1.* -dateCatch : long
-dateCatch : long -upTime : long
-networkHostAddress : string Process Running -idleUserTime : long

-pcState : string
-cpuldiePerc : double
-ramUsed : long

-ramFree : long
-networkByteSentOut : long
-networkByteRecieved : long
~fileSystemDirName : string
-fileSystemUsed : string
~fileSystemFree : string

+DynamicMetrics( : void
+insertintoDatabase(connection : ...
+getUsedRamPercent() : double
+getCpuldlePerc( : double
+setPcState(pcState : string) : void
+getldleUserTime( : long

Figura 3.3: Diagrama de clases del disefio del médulo de tecnologia en el servidor

Como se observa en la figura 3.3, correspondiente al diagrama de clases del médulo de tecnologia en el

servidor, se decide afiadir a la clase TecnologyManager un nuevo atributo de tipo LADTreeClassifier, a

través del cual se obtendra la clasificacion de las estaciones de trabajo. A continuacion se hace una breve

descripcion de las clases presentes en el diagrama.

» LADTreeClassifier: Descrita en la seccion 2.6, es la clase que representa el modelo de

clasificacién. Su funcion principal es clasificar el estado de las estaciones de trabajo una vez

proporcionados los parametros necesarios.
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» TecnologyManager: Es la clase encargada del manejo de la informacion de las estaciones de
trabajo. Su principal tarea es asegurar la clasificacion de las estaciones de trabajo a partir de la
informacién enviada por los clientes. Una vez obtenida dicha clasificacion, se encarga del

almacenamiento de las métricas en la base de datos de recoleccion.

Las clases StaticMetrics, DynamicMetrics y ProcessRunning presentan las mismas responsabilidades

descritas en la seccién anterior.

3.2 Integracién al mercado de datos de SIMON

El sistema SIMON cuenta con un mercado de datos que se encarga de la carga, almacenamiento y
visualizacién de la informacion. Para lograr que la informacién proporcionada por el modelo llegue a los
usuarios finales es necesario realizar modificaciones en los subsistemas de almacenamiento, integraciéon y
visualizacién de dicho mercado. Esta informacién es mostrada a través de tablas y gréficas que forman
parte de un conjunto de reportes brindados por el subsistema de visualizacién. Para determinar los
reportes a implementar se hizo necesario conocer las necesidades de informaciéon de los usuarios, las

cuales son identificadas en el proceso de especificacion de requisitos.

3.2.1 Especificacion de Requisitos

Uno de los pasos mas importantes en el proceso de desarrollo de software es la especificacion de los
requisitos, teniendo en cuenta que es necesario conocer qué es lo que los usuarios finales necesitan. La
implicacion de los mismos durante el ciclo de vida del producto es de gran importancia, ya que de ello
depende que los resultados sean satisfactorios o no. La especificacion de requisitos del sistema SIMON
v1.0 se encuentra en el documento “Especificacion de Requisitos de Software”, a continuacion se hara
referencia a los requisitos identificados referentes a los nuevos reportes del estado de las estaciones de

trabajo.

Requisitos de Informacién

Los requisitos de informacion representan la informacién que debe estar disponible para los usuarios

finales. Los mismos constituyen una entrada principal para el proceso de inteligencia de negocios y para
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futuros reportes. En la presente investigacién se identificaron un total de 6 requisitos de informacién, los

cuales se listan a continuacion.

RI1- Obtener la cantidad de estados activos y ociosos, a nivel de universidad, edificios docentes, tipo de

laboratorio (docente, produccién, etc.) y laboratorio.

RI2- Obtener la cantidad de estados activos y ociosos por dias, a nivel de universidad, edificios docentes,
tipo de laboratorio (docente, produccion, etc.) y laboratorio.

RI3- Obtener la cantidad de estados activos y ociosos por momento del dia (madrugada, mafana, tarde,
noche), a nivel de universidad, edificios docentes, tipo de laboratorio (docente, produccion, etc.) y
laboratorio.

RI4- Obtener el % estados activos y ociosos por cada hora del dia.
RI5- Obtener el % de estados activos y ociosos por cada momento del dia.

RI6- Obtener el % de estados activos y ociosos de las ultimas dos semanas.

3.2.2 Modelo de Casos de Uso del Sistema

Los casos de uso del sistema describen la interaccién del usuario con el sistema para obtener un objetivo
especifico. Estos se utilizan para representar los requisitos de informacién y funcionales a desarrollar, asi
como su relacion con los actores del sistema. La descripcién de los casos de uso del sistema SIMON se
encuentra en el documento "Especificacion de casos de uso". A continuacion se muestran los casos de

uso identificados referentes a los nuevos reportes del estado de las estaciones de trabajo.

Actores del Sistema

Los actores del sistema son personas o programas que interactian con el sistema, es decir, no son parte

de este, sino que pueden intercambiar informacién con él.

Actores Descripcion

o Es el responsable de realizar el andlisis de los diferentes reportes del estado
Especialista ] ]
de las estaciones de trabajo.

Tabla 3.1: Actores del Sistema
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Diagrama de Casos de Uso

Analizar Reporte de Estados

Extension Points

Extension Points

Obtener % de estados x
momento del dia -

Extension Points

Especialista

Obtener % de estados
dltimas 2 semanas

Extension Points

4 <Extend>>

<<Extend>>
Visualizar Reporte

]
' '

'
__________ <<Extend>>______1 |
'
'
'
'
i
'
<<Extend>> ]
'
'
'
'
'
'

Figura 3.4: Diagrama de Casos de Uso del Sistema

Descripcion del Caso de Uso “Analizar Reporte de Estados”

Caso de Uso: Analizar Reporte de Estados

Tipo: Informacion
Actores: Especialista

El CU comienza cuando el especialista se autentica en el sistema y selecciona la
ResUmen: opcion “Reporte de Estados” en el area de analisis (A.A Reportes de Estados). El

estaciones de trabajo.

CU termina cuando se muestra el reporte de los estados activos y ociosos de las

Precondicione

S: estar cargados.

El usuario debe de estar autenticado.

Completitud del almacén. Los datos deben

Referencias RI1, RI2, RI3
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Prioridad Critico.

Flujo Normal de Eventos

Accion del Actor

Respuesta del Sistema

1. El especialista entra al sistema.

2. El sistema muestra el area de analisis general A.A.G

Administracién de Tecnologia.

3. El especialista despliega el A.A.G.

4. EIl sistema muestra las areas de andlisis existentes
dentro del A.A.G.

5.
andlisis A.A. Explotacion.

El especialista despliega el area de

6. EIl sistema muestra las areas de andlisis contenidas

dentro del A.A seleccionada.

7. El especialista selecciona el area de

analisis A.A Reportes de Estados.

8. El sistema muestra el listado de reportes asociados al

area de andlisis Reportes de Estados.

9.
“Reporte de Estados”.

El especialista selecciona el reporte

10. El sistema muestra el reporte seleccionado (ver CU

Visualizar reporte).

Opciones de reportes de Analizar Report

e de Estados

Perspectivas de andlisis

Posibles resultados

Medidas Periodicidad

Dimensiones disponibles relacionadas con

la vista materializada v_metricas_estado.
e Estructura

e Marca de Tiempo

e Temporal del dia

Medidas disponibles en el caso

de uso “Analizar Reporte de
Rango de tiempo en
Estados”.
. que se solicitan las
o Estados Ociosos _ _
variables de salida:
e Estados Activos
[ )

Por solicitud

% Ocioso

% Activo

Prototipo de interfaz
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uci * Proyecto
Indicacores | Indicadoces

Fecha Marca de tlompo | @ Estados Odosos @ Estados Activos @ % Ocloso (@ % Activo| @ Estados Oclosos @ Estados Activos @ % Odoso @ % Activo
Tocos Todas 5,070 5,322 49% 51% 5,070 5,322 49% 51%
Madrugada 1,280 1,066 4% 46% 1,280 1,006 4% 46%

Manana 1,319 1,586 45% 535% 1.319 1,586 45% 55%

Tarde 919 1,356 40% 60% 919 1,356 40% 60%

Noche 1,952 1,284 39% 45% 1,952 1,284 0% 45%

2013 Todas 5,070 5,322 49% 51% 5,070 5,322 49% 51%
Madrugada 1.280 1.096 4% 46% 1.280 1.096 4% 46%

Mafiana 1.319 1.586 45% 55% 1,319 1.586 45% 55%

Tarde 919 1,358 40% 60% 919 1,356 40% 60%

Noche 1.952 1.284 %% 45% 1,952 1,284 5% 45%

3.2.3 Modificaciones en el subsistema de almacenamiento

La implementacion de un subsistema de almacenamiento es de vital importancia para todos los sistemas
de inteligencia de negocios que necesiten trabajar con datos histéricos. En el documento “Modelo de
Datos” del sistema SIMON se exponen detalladamente los modelos conceptual, 16gico y fisico del ODS de
tecnologia, el cual conforma el subsistema de almacenamiento de dicho sistema. EI mismo se encuentra
implementado en PostgreSQL y cuenta con un conjunto de dimensiones, metadatos y hechos, los cuales

fueron identificados durante el proceso de disefio una vez realizado el levantamiento de requisitos.

Cambios realizados al ODS

Con vistas a afiadir la nueva informacion de los estados de las estaciones de trabajo fue necesario realizar
modificaciones al ODS, manteniendo las pautas planteadas en el documento mencionado en la seccion
anterior. Teniendo en cuenta que la informacién de los estados es dindmica, se decide afiadir un nuevo
campo a la tabla que corresponde al hecho metricas_dinamicas llamado estado, el cual almacenara los
estados de las estaciones de trabajo, en una cadena con el siguiente formato: idle=[cantidad de estados
ociosos] ; nodidle=[cantidad de estados ociosos]. Ademas se decide implementar una nueva vista
materializada que permitira agilizar el proceso de busqueda de informacion. A continuacién se muestra
coémo quedaria el modelo fisico del hecho metricas_dinamicas una vez afadido el nuevo campo, ver

figura 3.5.
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(= metricas_dinamicas =)
GH id_pc ints
Sy flocalizacion intd
Sy dim_temporal_dia_key ints
D hora_inicio time(15)
[C] hora_fin time(15)
Ej tiempo_encendido numernc(25, 0)
[C] tiempo_trabajo numeric(25, 0)
Ej porciento_idle_cpu numernc(25, 2)
£ censumo_ram int8
Ej CcOoNsSuMmo_swap int8

network _byte_enviados numernc(25, 0)
[j network_byte_recibidos numernc(25, 0)
O] espacio_disco_utilizado  text

[j espacio_disco_libre text
5] obs > inta
] dim_ram_id intd N
5] estado text
- J

Figura 3.5: Modelo fisico del hecho metricas_dinamicas

Vista materializada v_metricas_estado

Una vista materializada constituye una tabla fisica que se comporta como una vista. Se usa para agilizar
las busquedas de informacién cuando existen grandes voliumenes de datos en una base de datos, y con el
objetivo de tener analisis comunes y frecuentes ya calculados y disponibles para visualizar.

CREATE OR REPLACE VIEW staging_tecnologia.v_metricas_estado AS
SELECT
dk.dim_temporal_dia_key
,lb.dim laboratorio id
,d.dim marca tiempo lab id

,sum((string_to_array((string_to_array(m.estado_cpu,';'::text))[1],', " '::text))[2]::integer) AS idle
,sum({(string_to_array((string_to_array(m.estado_cpu,';'::text))[2],'," '::text))[2]::integer) AS noidle]
FROM
staging tecnologia.metricas dinamicas m JOIN dimensiones.dim temporal dia dk
ON m.dim_temporal_dia_ key = dk.dim_temporal_dia_key JOIN dimensiones.dim_laboratorio 1b
ON m.localizacion = lb.dim_laboratorio_id, dimensiones.dim_marca_tiempo_dia d
WHERE
m.hora inicio »= d.hora inicio AND m.hora fin <= d.hora fin
GROUP BY

dk.dim_temporal_dia_key
,lb.dim_laboratorio_id
,d.dim marca tiempo lab id
ORDER BY
dk.dim_temporal_dia_key
,lb.dim_laboratorio_id
,d.dim marca tiempo lab id;

Figura 3.6: Sentencia SQL para la creacién de la vistav_metrica_estado

La figura 3.6 muestra la sentencia SQL necesaria para la creacion de la vista materializada
v_metricas_estado en PostgreSQL. La misma cuenta con la informacion resumida de los estados

ociosos Yy activos agrupados por dia, momento del dia y por laboratorio.
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3.2.4 Modificaciones en el subsistema de integracion

Para el correcto funcionamiento del ODS de tecnologia es de vital importancia la integracion de los datos
provenientes de las bases de datos del sistema T-arenal, que contienen las métricas de las estaciones de
trabajo. La integracion de datos consiste en la combinacion de los datos que residen en diferentes fuentes
para brindar a los usuarios una vista unificada de los mismos. Esta integracion se puede lograr mediante
los procesos de extraccion, transformacion y carga. A continuacion se explican los principales elementos
tenidos en cuenta en la implementacion del subsistema de integracién de SIMON, asi como las causas
gue dieron origen a la necesidad de implementar un nuevo proceso ETL.

Necesidad de ealizar un nuevo proceso ETL

Todo proceso ETL utiliza una fuente de datos para realizar la extraccion y transformacién de los datos,
para luego realizar la carga de estos a otra base de datos, mercado o almacén de datos. Como se habia
planteado anteriormente fue necesario el redisefio de la base de datos que almacena la informacion de las
estaciones de trabajo brindada por el sistema T-arenal, disminuyendo el nUmero de tablas y relaciones
entre las mismas, asi como incrementado el nimero de métricas almacenadas. Teniendo en cuenta este
planteamiento, unido a los cambios realizados en el hecho metricas_dinamicas, se hizo necesario

realizar un nuevo proceso ETL para garantizar la carga de los datos hacia el ODS.

Extraccion, Transformacién y Carga de los Datos

Como ha sido definido en la version 1.0 del sistema SIMON, el proceso ETL cuenta con un conjunto de
pasos encaminados a lograr un correcto y eficiente proceso de extraccion, transformacién y carga de los
datos hacia el ODS. Siguiendo este flujo previamente definido fue implementado el nuevo proceso,
realizando importantes transformaciones en la extraccion de los datos, teniendo en cuenta que la fuente

de datos fue totalmente modificada.

A continuacién se enumeran los pasos principales que se llevan a cabo en el proceso.
1- Inicializacion de las variables de entorno.
2- Extraccion de los datos de la fuente hacia el area temporal.

3- Carga de las dimensiones.
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4- Transformacion de los datos, eliminacion de valores nulos.
5- Carga de los hechos.

6- Borrado de los datos de la fuente.

Implementacion de los trabajos y las transformaciones

Los trabajos (Jobs) y las transformaciones constituyen un conjunto de tareas que tienen como objetivo
realizar una operacion especifica. Las transformaciones estan compuestas por un conjunto de pasos que
representan la unidad mas pequefia del proceso, los cuales se encuentran unidos a través de saltos. Los
Jobs son los encargados de ejecutar una o varias de las transformaciones disefiadas, siguiendo una
secuencia logica de ejecucion. En la presente investigacion se implementaron varias transformaciones
qgue permiten realizar la carga de los datos hacia el ODS, asi como un conjunto de Jobs que guian y
controlan el flujo de ejecucién de las transformaciones. La figura 3.7 muestra el flujo de ejecucién del Job

principal, el cual garantiza la ejecucién de otros Jobs, dirigidos a lograr un correcto proceso ETL.

R 1 RPNt " E— | BV .
START Init Settings Dimensions PC Static Metrics
v
Success 1
A % A % M % A
J # :&t _" # I‘: '_": # r'q- I_"I # 'i. :_"
Success 2 Eraser Control Metrics x Users Frocess Dynamic Metrics

Figura 3.7: Job principal del proceso ETL
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3.2.5 Modificaciones en el Subsistema de Visualizacidon

La visualizacién de la informacion mediante tablas y gréaficas, ofrece un entorno de analisis, monitoreo y

control que constituye un elemento fundamental en el proceso de toma de decisiones.

Implementacién de los cubos OLAP

Existen diversas estructuras de datos, a través de las cuales se puede representar la informacion
contenida en un almacén de datos, de las cuales, los cubos multidimensionales constituyen una de las
estructuras mas utilizadas. Un cubo multidimensional representa o convierte los datos planos que se
encuentran en las filas y columnas de una tabla. Por esta razén el sistema SIMON v1.0 cuenta con un
conjunto de cubos OLAP*® representando cada tabla de hechos, los cuales se encuentran almacenados
en un fichero (tecnologia.xml). Para los nuevos reportes fue necesario agregar un nuevo cubo OLAP
correspondiente a la vista creada en el ODS, la cual almacena la informacion referente a los estados de

las estaciones de trabajo, ver figura 3.8.

o | ¥ PN 2 6B W I

o @ v_metricas_utilizacion =l Cube

o @ v_metricas_hdd Attribute : Value
sname metrica estado

- @ v_metricas_ram_red | :|description

o= @ Vv_usuarios_metricas 55 RSN Estado pc

‘|lcache
¥ @ ;Eenabled
Table: v_metricas_estadqg =il
ﬁg dim_estructura
ﬁ dim_temporal_dia T
ﬁq dim_marca_tiempo :
Ry idle
% noidle

CM % ocioso

CM 9 _activo

Figura 3.8: Disefio de Cubos OLAP

13 . . . . . , - . .
Online Analytical Processing o procesamiento Analitico en Linea, es una base de datos multidimensional, en la cual el almacenamiento
fisico de los datos se realiza en un vector multidimensional.
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Implementacion de los reportes

Los reportes constituyen la unidad basica para mostrar la informacion almacenada, estos representan la
informacion que el cliente desea que se muestre como finalidad del producto. En el presente trabajo se
implementaron un total de 4 reportes, los cuales brindan una medida del aprovechamiento de los recursos
computacionales a partir del analisis de los estados de las estaciones de trabajo. A continuacion se
muestra un reporte que brinda la informacién de los estados activos y ociosos de las estaciones de trabajo
por cada hora del dia, ver figura 3.9.

Porciento de Estados por Momentos del Dia

= % Ocioso = % Activo
1004

90
801
701
60

S04

Parciento

40

20

201

10

Madrugada Mafana Tarde Noche
Momentos del Dia

Figura 3.9: Reporte del porciento de estados por momentos del dia

Los reportes implementados permiten realizar un andlisis de la informacion de forma mas detallada,
apoyando de esta forma el proceso de toma de decisiones. En la grafica mostrada en la figura 3.10 se
puede observar el porciento de estados en diferentes momentos del dia. En la misma se evidencia que
durante la madrugada, el porciento de estaciones de trabajo en estado ocioso es mayor que el porciento

de estaciones de trabajo en estado activo, significando esto que existe desaprovechamiento de los
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recursos de computo. Por otra parte, durante la mafana, tarde y noche el porciento de estaciones de
trabajo en estado activo es mayor que el porciento de estaciones de trabajo en estado ocioso,

evidencidandose que durante la tarde existe mayor aprovechamiento de los recursos.

Conclusiones del Capitulo

Para lograr la incorporacion del modelo de clasificacion de las estaciones de trabajo, fue necesario realizar
un nuevo disefio del mddulo de tecnologia del sistema T-arenal. El modelo computacional obtenido fue
incorporado al servidor, el cual garantiza el almacenamiento de la informacion enviada por las estaciones

de trabajo, unido a la clasificacion de las mismas segun su estado.

La identificacion de los requisitos de informacion permitié determinar los cambios necesarios a realizar en
los subsistemas de almacenamiento, integracion y visualizacion del mercado de datos de SIMON. Se
implementd un nuevo subsistema de integracion que garantiza la carga de los datos provenientes de la

base de datos de recoleccién hacia el ODS.

Finalmente fueron implementados varios reportes para garantizar la disponibilidad de la informacion de

manera eficiente y organizada, facilitando el proceso de toma de decisiones.
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Conclusiones Generales

Luego de la realizacién del presente trabajo de diploma se concluye lo siguiente:

» El estudio realizado sobre las técnicas de aprendizaje automatizado constituy6 el punto de partida

para la seleccion de los clasificadores candidatos, para la obtencién del modelo computacional.

» A partir de las pruebas realizadas a las técnicas de clasificacion utilizadas, se determin6 que el
clasificador LADTree provee buenos resultados en la clasificacion de los estados de las estaciones
de trabajo, resultando ser el mas conveniente para la resolucién del problema planteado en la
presente investigacion; permitiendo obtener un modelo de clasificacion con un porciento de acierto

aceptable en los casos probados.

» La implementacion del modelo obtenido permitié su incorporacién al sistema SIMON, brindando
una funcionalidad que permite evaluar el verdadero aprovechamiento que se hace de las

estaciones de trabajo.

» Se implementd un conjunto de reportes que permiten garantizar la disponibilidad de la informacién
de manera eficiente y organizada, facilitando el proceso de toma de decisiones.
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Glosario de Términos

> Areade Analisis: la agrupacion de informacion segin su proposito, aunque el criterio depende de

las necesidades de la institucion o empresa donde se aplica el sistema.
» Entrenamiento: accidn que se realiza para el aprendizaje de ciertas muestras.
» Estacion de Trabajo: se refiere a un ordenador personal (PC) o computadora.

» GRASP: patrones generales de software para asignar responsabilidades (GRASP) describen los

principios fundamentales del disefio de objetos para la asignacién de responsabilidades.
» Hiperplano: concepto de geometria, es una generalizacion del concepto de plano.

» Inteligencia Artificial: es la ciencia que enfoca su estudio a lograr la comprension de entidades

inteligentes.
» Matriz de Dispersion: grafica que permite evaluar el tipo de relacion existente entre dos variables.

» Mercado de Datos (Data Mart): base de datos departamental, especializada en el
almacenamiento de los datos de un area de negocio especifica. Se caracteriza por disponer la
estructura 6ptima de datos para analizar la informacion al detalle desde todas las perspectivas que

afecten a los procesos de dicho departamento.

» Metaheuristica: el término heuristica proviene de la palabra griega "heuriskein" que significa
“hallar, inventar”. El término metaheuristica se obtiene de anteponer a heuristica el prefijo meta que
significa “mas alla” o “a un nivel superior”, por tanto las metaheuristicas son estrategias inteligentes

para disefiar o mejorar procedimientos heuristicos para buscar una solucién 6ptima o casi 6ptima.

» Meétrica: es una medida cuantitativa del grado en que un sistema, componente 0 proceso posee un

atributo dado. (IEEE Standard Glossary of Software Engineering Terms).
» Mineria de Datos: proceso en el que se convierten los datos en conocimiento.

» Modelo Computacional: conjunto de representaciones que pueden ser procesadas por un

computador y asi proveer datos simulados, comparables con datos obtenidos de personas reales.
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Prediccion: es la funcion de la mineria que predice los valores posibles de datos faltantes o la

distribucion de valores de ciertos atributos en un conjunto de objetos.

Sesgo: propiedad de una muestra estadistica que hace que los resultados sea representativos

para toda la poblacion.

Tabla de Hechos (Fact Tables): tabla central de un esquema dimensional que contiene los

valores de las medidas del negocio.

Tupla: una ocurrencia de articulo o tupla consiste en un grupo de ocurrencias de campos

relacionados, representando una asociacion entre ellos.

Validacién Cruzada: método de estimacion aleatorio que indica el porciento de exactitud de los

datos que seran correctamente clasificados en una muestra.

69



