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Resumen—Con la transformacion digital del sector industrial
propuesta por la Industria 4.0, se ha producido un gran in-
cremento del volumen de datos gestionado por las empresas,
situando asi a la ciencia de datos como un pilar tecnologi-
co fundamental. La complejidad en el uso de las técnicas
computacionales ha promovido el desarrollo de herramientas
basadas en flujos de trabajo intensivos en datos para definir el
conocimiento del experto a un alto nivel de abstraccion, ocultando
los detalles de computacion a bajo nivel. Sin embargo, la falta
de estandares imposibilita la reutilizacion de este conocimiento,
lo que obliga al aprendizaje de varias herramientas, segin los
requisitos de cada dominio, o bien a quedar limitados por las
caracteristicas de una de ellas. En este trabajo se presenta una
propuesta para la interoperabilidad de flujos intensivos en datos
mediante la implementacion de una serie de transformaciones y
su automatizacion accesible a través de servicios web. Para ello, se
analiza detalladamente cada sistema, asi como los elementos que
definen sus flujos, antes de declarar las equivalencias. Después se
ilustra la propuesta con un caso de estudio de un flujo industrial,
definido en Taverna, y la obtencion de su equivalente en Kepler.

Index Terms—flujos de trabajo intensivos en datos, ciencia de
datos, interoperabilidad

I. INTRODUCCION

La transformacién digital que se estd llevando a cabo en
todos los sectores industriales estd cambiando la forma en la
que las empresas operan, teniendo que adaptar sus entornos de
produccién a un nuevo paradigma industrial, conocido como
Industria 4.0. La Industria 4.0 tiene como base la utilizacién
masiva de sensores, dispositivos y de sistemas de informacién
con el fin de mejorar y optimizar los productos y métodos
productivos, mediante el procesamiento de grandes cantidades
de datos. De hecho, los datos ocupan un lugar principal en esta
nueva revolucién industrial y sitdan a la ciencia de datos [1]
como un pilar tecnolégico sobre el que se sustenta este nuevo
paradigma.

Ciertamente, la ciencia de datos proporciona un gran niime-
ro de herramientas y técnicas computacionales [2], [3] que
permiten procesar y analizar enormes cantidades de datos, lo
que resultaba inalcanzable con las técnicas tradicionales de
procesamiento de datos. Sin embargo, la complejidad inherente
a este tipo de tecnologias hace necesario el uso de propuestas
que faciliten la representacién del conocimiento capturado por
los procesos computacionales intensivos en datos y permitan

Este trabajo ha sido cofinanciado por el Ministerio de Economia y Com-
petencia del Gobierno de Espaia [proyecto TIN2017-83445-P]

la automatizacion de su ejecucion. Esto es, se debe permitir
definir qué se quiere hacer independientemente del como.

Para lograr este propésito surgen los sistemas de gestion de
flujos de trabajo (WIMS, workflow management systems) [5].
Un flujo de trabajo [4] permite capturar y modelar el co-
nocimiento del experto como una secuencia de acciones o
tareas que trabajan en coordinacién para llevar a cabo un
objetivo determinado. Esta secuencia de acciones es definida
a un alto nivel de abstraccion, mas cercano al dominio del
experto, haciendo transparentes los aspectos de bajo nivel de
computacién. Los WEMS ya se utilizan en numerosos dmbitos
industriales como pueden ser la manufacturacion [6], ventas
on-line (retail) [7] o telecomunicaciones [8]. Sin embargo,
ninguno de estos sistemas formaliza la manera en que los
flujos de trabajo son representados, siendo cada representacion
propia de la herramienta. Esto conlleva la imposibilidad de
reutilizar el conocimiento como activo e incluso limita la
expresividad y alcance del mismo, segin las funcionalida-
des y operaciones propias del WEMS. Asi, distintos WfMS
frecuentemente se especializan en dominios concretos, por
lo que existe la necesidad de desarrollar mecanismos de
interoperabilidad entre distintos flujos intensivos en datos [9].

Recientemente se propuso un lenguaje comun para la defi-
nicién de flujos de trabajo intensivos en datos [10], si bien se
encuentra en un estado muy inicial y no hay soporte. Por ello,
con el objetivo de promover la reutilizacién del conocimiento y
operaciones de extracciéon del mismo sobre datos industriales,
seria necesario poder ofrecer interoperabilidad sin requerir la
adaptacién de las herramientas existentes o de los flujos de
trabajo ya definidos, algo poco realista en los tiempos que
maneja la industria.

Por ello, en este trabajo se discute una primera propuesta
para alcanzar la interoperabilidad entre distintos flujos de
trabajo intensivos en datos ya existentes. En primer lugar se ha
realizado un estudio de las caracteristicas proporcionadas por
las principales herramientas basadas en flujos de datos. Este
estudio permite identificar los elementos mas importantes en
la definicién de los flujos de trabajo de cada WfMS, detectar
cudles son comunes y cudles exclusivos, asi como conocer
la forma en la que estos se representan. A partir de este
estudio se formaliza la manera en que las herramientas actuales
expresan esos elementos con el fin de implementar una serie
de transformaciones entre ellos. Para este propésito, se utiliza
un lenguaje intermedio, presentado en [12], independiente de
cualquier WfMS. Dicha formalizacién y sus transformaciones
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se lleva a cabo de forma transparente en una capa inferior
utilizando ingenieria dirigida por modelos [11]. Se omitirdn
los detalles mds especificos por situarse fuera del 4mbito de
este trabajo y por motivos de espacio, si bien, esta capa habi-
litara la aplicacion de las técnicas de ciencias de datos sobre
un mayor abanico de dreas de la Industria 4.0. Finalmente,
se propone un prototipo de servicio web como demostracién
de la solucion propuesta. Este servicio puede ser integrado en
herramientas externas a través de su API REST.

La propuesta se ilustra mediante un caso de estudio en el
que un flujo de trabajo intensivo en datos aplicado a Industria
4.0, que ha sido definido en una herramienta especifica, es
transformado a otro flujo de trabajo equivalente y compatible
con otro WIMS distinto pero manteniendo los elementos de
conocimiento (procesos y artefactos) originales.

En el resto del articulo se organiza como sigue. En la
Seccién II se introducen los sistemas de gestion de flujos
de trabajo y se destacan algunos de los mds relevantes ac-
tualmente. En la Seccién III se analizan las caracteristicas
mas destacadas para representar los flujos de trabajo. A
continuacion, en la Seccién IV se detalla la propuesta para
alcanzar la interoperabilidad, cuya demostracién es realizada
en la Seccion V. Finalmente, los resultados obtenidos son
discutidos en la Seccién VI, y se presentan las conclusiones
y lineas de trabajo futuro en la Seccién VIL

II. ESTADO DEL ARTE

Los sistemas de gestion de flujos de trabajo son herra-
mientas que permiten la definicidén y gestion de la ejecucion
del conjunto de tareas que conforman un proceso compu-
tacional, junto con sus dependencias. Para ello, habitualmente
estos sistemas proporcionan un editor grafico que permite la
representacion visual a alto nivel de los flujos de trabajo.
Estos flujos suelen organizarse como un grafo, donde una
serie de nodos o componentes son interconectados para definir
el orden de ejecucién segun la logica de negocio. Una vez
definido, la ejecucion es gestionada por uno o mas motores de
ejecucioén especializados que gestionan los recursos compu-
tacionales disponibles e invocan automadticamente las tareas
computacionales definidas de forma 6ptima y transparente.

Actualmente existen una gran variedad de WfMS utili-
zados en ciencia de datos. Uno de las mas destacadas es
KNIME [13], de cédigo libre, que proporciona acceso a un
gran nimero de algoritmos configurables para la integracion,
transformacién y visualizaciéon de datos. KNIME se utiliza
satisfactoriamente en banca, industria o en investigacién y
desarrollo, entre otros dominios. Otra herramienta muy similar
es RapidMiner [14] que proporciona una serie de procesos de
mineria de datos y de aprendizaje automadtico para permitir
la carga, transformacion, preprocesamiento y visualizacion de
datos. Por citar algunos ejemplos, RapidMiner se ha aplicado
a la optimizacién de procesos computacionales en marketing
y en gestioén politica, o a la mejora en cadenas de produccion.

Existen otros WfMS mds orientados a la aplicacién de
procesos de ciencia de datos, y que, hasta el momento, se
han venido utilizando en dominios de cardcter mds cientifico.

Taverna [15] es una herramienta que proporciona los recursos
necesarios para definir y ejecutar flujos de trabajo con el fin de
aceptar o rechazar hipétesis cientificas. Por ello, es un WfMS
utilizado en un gran rango de dominios, como la industria
biomédica y la informadtica quimica. Asimismo, Kepler [16] es
otro WEMS que ofrece una gran cantidad de algoritmos para el
procesamiento de datos, desde su carga hasta la transformacién
y visualizacién de los mismos. Kepler ha sido utilizado en
dominios como la bioinformatica. Si bien el tipo de industria
que aplica estas herramientas es de caricter experimental, no
existe limitacién alguna que impida su uso en otros dominios
intensivos en datos, incluyendo los propios de la Industria 4.0.

Como se indicaba anteriormente, la falta de estandarizacion
en este tipo de tecnologias intensivas en datos hace que las ca-
racteristicas de cada herramienta puedan ser o no compatibles
con las demds, provocando una pérdida notable de elementos
de conocimiento y procedimientos ya estructurados debido a
la imposibilidad de su reutilizacién.

III. ANALISIS DE LAS REPRESENTACIONES DE LOS

FLUJOS DE TRABAJO

La Tabla I muestra un resumen de las principales ca-
racteristicas analizadas en los principales WIMS, como son
KNIME, RapidMiner, Taverna y Kepler. Estas propiedades se
han agrupado en categorias segiin su funcionalidad: (a) todas
las caracteristicas referidas a la composicion y estructuracién
de un proceso computacional como flujo de trabajo; (b) los
distintos aspectos que definen los procesos de extracciéon de
conocimiento que pueden llevarse a cabo en los nodos de
ejecucion; (c) el tipo de metainformacion descriptiva asociada
a los mismos; y (d) las caracteristicas referidas al almacena-
miento y gestién de datos del flujo de trabajo (serializacion).

Las caracteristicas relacionadas con la composicién de un
flujo de trabajo permiten conocer su capacidad de confi-
guraciéon y adaptacién a distintos dominios. Seria deseable
en términos de tiempo y coste que un proceso genérico de
ciencia de datos pudiera ser utilizado en diferentes dominios
industriales. Asi, todas las herramientas analizadas estructuran
sus flujos de trabajo como grafos dirigidos, cuyos nodos
representan tareas a ejecutar y las conexiones dependencias
de datos entre ellos, es decir, cuando un nodo depende de los
datos generados por otros nodos para poder ejecutarse. No
obstante, eventualmente un nodo podria depender tinicamente
de la ejecuciéon previa de otros nodos (flujo de control) o
del cumplimiento de determinadas condiciones que pueden ser
definidas mediante una serie de estructuras de control.

Por otro lado, los nodos definen el comportamiento de
las operaciones de procesamiento. Este comportamiento viene
determinado por una serie de pardmetros que permiten su
adaptacion al dominio. Toda esta parametrizacion puede venir
preestablecida por el WEMS, asi como la apariencia de los dis-
tintos elementos, con el objetivo de centrarse en la definicion
del proceso de extraccion. Igualmente, los usuarios pueden
modificar la apariencia de los nodos para favorecer la inter-
pretabilidad del flujo por los distintos agentes involucrados.
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| KNIME | RAPIDMINER | TAVERNA | KEPLER
Flujo de trabajo
Estructura Grafo Grafo Grafo Grafo
dirigido dirigido dirigido dirigido
Flujo de Si Si Si Si
datos
Flujo de Si Si Si Si
control
Estructuras | Condicion, Condicion, Condicion, | Condicion,
de control bucle, bucle bucle bucle,
switch switch
Configuracion Si Si Si St
de nodos
Configuracién Si Si No Si
de apariencia
Pardametros Si Si No Si
por defecto
Nodos de ejecucion
Tipos de Basicos, Basicos, Bésicos Bisicos,
datos | complejos complejos complejos
Fuentes de Memoria, Memoria, Memoria Memoria,
datos fichero, fichero, fichero,
base de base de base de
datos datos datos
Tareas Java, Java, Java, R Java, R,
JavaScript Groovy Python,
Matlab,
Groovy,
JavaScript
Invocacion REST REST SOAP REST,
de servicios SOAP
Flujos de No Si Si Si
trabajo
anidados
Metainformacion
Descripcion Si No No No
de nodos
Contexto Si Si N Si
Serializacion
Formato XML XML XML XML
Estructura | Multiples Unico Unico Unico
ficheros y fichero fichero fichero
directorios
Accesible Si Si Si Si
Compresion No No No No
Tabla T

RESUMEN DE CARACTERISTICAS DE LOS PRINCIPALES WEMS

En aquellos procesos en los que se deben aplicar procedi-

mientos computacionales costosos sobre datos bien digitaliza-
dos o directamente procedentes de sistemas industriales (p.e;j.
sistemas de manufactura industrial, sensores, etc.), los nodos
de ejecucion definen como estos datos serdn transformados
para generar otros nuevos que, a su vez, sean consumidos
por otros nodos hasta extraer conocimiento de ello. Cada
herramienta define los tipos de datos especificos que pueden
ser manipulados, desde tipos bdsicos (cadenas, numéricos,
booleanos, etc.) hasta tipos complejos (secuencias, imigenes,
estructuras complejas procedentes de sistemas externos, etc.).
Igualmente, estos datos pueden proceder de distintas fuentes.

Existen distintos tipos nodos de ejecucién que pueden ser
representados por los flujos de trabajo. Por una parte, las tareas
son operaciones cuya ejecuciéon viene determinada por un
algoritmo en algun lenguaje de programacién. Por otra parte,
es habitual encontrar nodos que permiten la invocacién remota

de servicios web, permitiendo la conexién entre sistemas
remotos, por ejemplo, con otros sistemas industriales o con
proveedores externos. En ocasiones, la ejecucion es definida
por el anidamiento de flujos de trabajo. Esta caracteristica,
ademas de incrementar el nivel de abstraccion de los procesos,
es un potente mecanismo de reutilizacién de conocimiento y
know-how dentro de la propia organizacion.

Respecto a la metainformacion, ésta no altera la operacién
del WEMS, si bien favorece establecer buenas practicas que
faciliten la transferencia del know-how, por ejemplo, en equi-
pos con elevada rotacién o en la incorporacién de nuevos
miembros a la organizacién que deban adquirir destrezas
respecto a la organizacién de los métodos productivos y el
procesamiento de sus datos. En general, esta metainformacion
estd relacionada con la descripcién del funcionamiento de un
nodo especifico, del autor o del proyecto.

Finalmente, en términos de interoperabilidad es critico
establecer mecanismos estdndares para la serializacion de los
flujos de trabajo. Es habitual que los WfMS utilicen XML,
definiendo esquemas propios, para almacenar la estructura y
comportamiento de los flujos de trabajo intensivos en datos. La
distribucién de estos ficheros, su accesibilidad y codificacion
varia de una herramienta a otra.

IMPLEMENTACION DE LOS MECANISMOS DE
INTEROPERABILIDAD

IV.

El andlisis de las caracteristicas de los distintos WfMS
(véase Seccién III) establece las bases para el desarrollo de
las transformaciones que permitan reconvertir los elementos
de flujos de trabajo de un sistema en sus equivalentes dentro
de la especificacion de otro WIMS, deseablemente de forma
bidireccional. Esta transformaciéon debe realizarse de manera
automadtica y transparente al experto de negocio, permitiendo
reutilizar activos de conocimiento previamente producidos.

IV-A.

Para permitir la transformacién multisistema, se hace uso
de un lenguaje especifico del dominio de la ciencia de datos,
independiente de cualquier WfMS. Este lenguaje estd bien
definido y formalizado [12], proporcionando una declaracion
precisa de cada uno de los elementos que componen un
proceso computacional intensivo en datos. Su uso permite
reducir drasticamente el nimero de conversiones necesarias,
implementando Unicamente las equivalencias del formato de
un WEMS A al lenguaje especifico de dominio intermedio, y
viceversa, de un WEMS B a este lenguaje, y viceversa, y asi
sucesivamente. En caso de no utilizar tal lenguaje intermedio,
la interoperabilidad deberia estudiarse por cada par de WfMS.
Asi, cada vez que un nuevo proceso o artefacto hubiera sido
definido en un WfMS C diferente a los ya incorporados, se
haria necesario estudiar sus equivalencias par a par con cada
uno, creciendo exponencialmente el tiempo y coste requeridos.
De este modo, en cambio, el esfuerzo se mantiene constante,
independientemente de la variedad de tipos de flujos.

La Figura 1 ilustra la propuesta haciendo uso de un lenguaje
especifico de dominio intermediario como elemento central.

Implementacion de las transformaciones
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A 4 A 4

Flujo de trabajo

Flujo de trabajo

de Kepler < de KNIME
v A
» Lenguaje
especifico de
dominio
A A
Y Y
Flujo de trabajo Flujo de trabajo
de Taverna de RapidMiner
A A

Rapid
Miner

Figura 1. Propuesta para alcanzar la interoperabilidad entre distintos WfMS

Cada circulo representa un WfMS distinto, sobre el que se
definen procedimientos propios para la extracciéon de cono-
cimiento a partir de los datos generados en la organizacién
o proveidos por terceros. Las flechas continuas indican la
direccién de la equivalencia entre elementos de los flujos.

Como se indicara en la Seccion I, la transformacién de estos
elementos no resulta trivial, y requiere una definicién precisa
de todos ellos, asi como la declaracién procedimental de las
equivalencias en lenguajes de programacion especificos para
este fin, como ATL'. A modo ilustrativo, el codigo mostrado
en el Listado 1 muestra un ejemplo de la transformacién de
un elemento de un flujo de trabajo de Taverna al lenguaje
intermedio. En concreto, una conexion de datos, denominada
en este sistema DataLink, es convertida a una conexién equi-
valente (elemento DatalLine), conservando la referencia a los
nodos interconectados.

Listado 1. Transformacion de un elemento de Taverna al lenguaje intermedio

rule DataLinkToDataLine {

from
source Taverna!DataLink
to
targetDataLine DSL!DataLine

(targetConnector <— Linkerln,
sourceConnector <— LinkerOut),

LinkerOut : DSL!Linker
(endpoint <— source.source),
LinkerIn : DSL!Linker

(endpoint <— source.sink) }

Finalmente, una vez se obtiene la especificacion del procedi-
miento intensivo en datos en términos del lenguaje intermedio,
éste se puede convertir indistintamente a cualquiera de los
otros sistemas de flujos de trabajo, evitando la posible pérdida

IM4s informacién en http://www.eclipse.org/atl/

¢ Componente de

. \‘
Herramientas
interfaz web

.~ externas
8

B T
v v

Componente de
servicio

!

Componente de
transformaciones

Figura 2. Componentes del prototipo

de know-how. Para ello, lenguajes como XSLT o herramientas
como Acceleo® resultan de gran interés para la serializacion.

1V-B.

A modo de prueba de concepto, se ha desarrollado un
prototipo que permite que las conversiones implementadas
puedan ser facilmente utilizadas por cualquier organizacién
o integradas en un sistema externo mediante el uso de una
API REST. Este prototipo se divide en tres componentes
fundamentales (véase la Figura 2):

Interoperabilidad como servicio: Prototipo

» El componente de transformaciones realiza las conversio-
nes entre distintos flujos de trabajo (véase Seccion IV-A).

= El componente de servicio ofrece la funcionalidad del
componente de transformaciones a través de una API
REST y coreografia todas las operaciones invocadas.

= El componente de interfaz web ofrece la pagina que da
acceso al componente de servicio, facilitando la serializa-
ci6én de un flujo de trabajo origen en un formato destino
requerido por el usuario.

Como se verd en la Seccién V (Figura 4), la interaccién
con el prototipo se divide en dos zonas. A la izquierda se
muestra un cuadro donde se introduce la serializacién del flujo
de trabajo origen, indicando a qué WfMS se corresponde.
A la derecha se encuentra el selector de la herramienta
destino. El listado de sistemas de gestién de flujos de trabajo
es configurable y flexible, dependiendo de las conversiones
que hayan sido definidas respecto al lenguaje especifico de
dominio intermedio. Al invocar el proceso de transformacion,
el componente de interfaz web se comunica con el de servicio,
que informa a su vez al componente de transformaciones,
encargado de devolver el resultado.

V. CASO DE ESTUDIO: INTEROPERABILIDAD
TAVERNA-KEPLER

Como caso de estudio se ha desarrollado un proceso par-
tiendo de un flujo de trabajo de Taverna. Luego, éste es
transformado a un flujo equivalente y compatible con Kepler.
Inicialmente se han contemplado los elementos involucrados
en la estructuracién y composicion del proceso, si bien otros

2Ma4s informacién en http://www.eclipse.org/acceleo
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+ Workflow input ports

| Calks_data || Contract_data || C alumns || Max_range || Min_range || Number_of_clusters |A

e e

Number_To_String

Figura 3. Flujo de trabajo origen en Taverna

aspectos mds avanzados relacionados con la ejecucion se omi-
ten hasta una fase posterior del desarrollo de esta propuesta.

Se analizard un proceso de segmentacion de clientes de
una empresa de telecomunicaciones como ejemplo de caso de
ciencia de datos focalizado a Industria 4.0. La segmentacién de
clientes consiste en la agrupacién de éstos en subgrupos, deno-
minados segmentos, que presentan caracteristicas comunes de
consumo. Debido a estas similitudes, es mds probable que los
clientes de un mismo segmento respondan de modo parecido
a estrategias de marketing para un producto. Igualmente, los
clientes de distintos segmentos se diferencian de los del resto
de subgrupos, por lo que requieren estrategias de marketing di-
ferenciadas. Asi pues, la segmentacién permite determinar los
rasgos basicos y generales que tendrd el potencial consumidor
de un producto, aumentando la eficacia de las estrategias.

La Figura 3 representa el flujo de trabajo de Taverna que
define el proceso que realiza el andlisis de la informacion
relacionada con los hdbitos de consumo (p.ej. niimero de
minutos hablados por dia o niimero total de llamadas) y los
contratos de los clientes con su compaiiia telefoénica (p.ej. tipo
de plan contratado o su cddigo postal). Esta informacién es
leida de dos ficheros, Calls_data y Contract_data, respecti-
vamente. A continuacién se lleva a cabo una secuencia de
preprocesamiento consistente en operaciones de agregacion,
Joiner, conversion de tipos, Number_To_String, y normaliza-
cién de datos, Normalizer. Finalmente, se aplica un algoritmo
de agrupamiento, k-means, para crear los distintos segmentos
que seran utilizados en labores de marketing.

Este flujo de trabajo de Taverna presenta una serie de
elementos comunes, estudiados previamente en la Seccién III,
como son (a) los fipos de datos bdsicos, tanto cadenas como
numéricos, (b) los nodos de entrada (fuentes de datos) y salida
en memoria y de fichero, (c) los nodos de ejecucion que per-
miten ejecutar fragmentos de cédigo Java, (d) las conexiones
de datos y, finalmente, (e) la serializacion realizada en un
unico fichero accesible, en formato XML y sin compresion. El
WIMS Kepler da soporte a estos mismos elementos, por lo que
se pueden establecer correspondencias directas, a excepcion de
los nodos de ejecucion, que son implementados y configura-
dos de forma notoriamente distinta por ambas herramientas.

UNIVERSIDAD
B
CORDOBA

Type your xm here:

Result of transformation:

0" standalone-"no"?>
Sty pUBLIC "/ /Uc serkeley//oo i

ecs. berkeley. edu/xnl/dtd/MolL_

<granularDepth>6</granularDepth><annotations /> |

o : o
% Taverna K Kepler Knime % Taverna K Kepler Knime

Figura 4. Uso del prototipo para transformar un flujo de trabajo

Read_Calls_data

Mumber_To_String

Display

Figura 5. Flujo de trabajo destino en Kepler (generado automaticamente)

Notese que este tipo de incompatibilidades son comunes y son
causa del aumento de la complejidad de la interoperabilidad.

Para llevar a cabo la conversién de activos entre ambos
sistemas, primero debe identificarse el modo en que cada uno
de los elementos del flujo de Taverna se serializa en XML.
Una vez obtenidas todas las descripciones, se aplican las
transformaciones (véase Seccidén IV-A) sobre cada elemento
del flujo, obteniendo descripciones precisas compatibles con
la formalizacion del lenguaje intermedio. Obsérvese que, en
este punto, los activos definidos sobre el WfMS origen son
independientes del sistema destino que los reincorporard, si
bien en este estudio se ha trabajado sobre flujos de Kepler.
La correspondiente serializacion XML para Kepler se genera
utilizando la definicién formal obtenida para esta herramienta
a partir de las conversiones realizadas desde el lenguaje
intermedio. Todo este ciclo de conversién es coordinado y
realizado de forma automadtica por el prototipo desarrollado
(véase la Figura 4). Como resultado, la Figura 5 muestra el
flujo de trabajo destino, que incluye la definicion de todos
los activos (procesos y artefactos) extraidos a partir de su
descripcion en Taverna.

V1. DISCUSION

La interoperabilidad alcanzada permite que el know-how
organizacional contenido en un flujo de trabajo representado
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para un WIMS particular sea reutilizable e independiente
de cualquier otro sistema. Con ello, la propuesta establece
un mecanismo de intercambio de activos entre herramientas
distintas e incompatibles, siendo éste ademds de escalabilidad
lineal con respecto a la incorporaciéon de nuevos WfMS. El
interés de la industria en conseguir activos interoperables
se fundamenta en la colaboracién entre distintos dominios
de trabajo, para cada uno de los cuales predominan ademads
herramientas de representacion de procesos diferentes.

En este contexto, el esfuerzo requerido en la concepcién
y ejecucién de tareas es determinante para el éxito de un
proyecto. Por ello, el aprovechamiento del conocimiento, la
reduccion de la curva de aprendizaje de nuevas herramientas
y acortar el tiempo requerido para la definicién de nuevos
procesos computacionales son factores que se ven favorecidos
por la reutilizacién y adaptacién de activos ya existentes.
Por ejemplo, una parte de las tareas definidas en el proceso
de segmentacion de clientes estudiado (véase Seccién V),
como conversiones, normalizacién e incluso un algoritmo de
agrupamiento, podria ser reubicadas de forma natural en un
proceso aplicado a la deteccidn de errores en datos procedentes
de sensores dispuestos en maquinaria industrial.

No obstante, se han identificado una serie de dificultades
relacionadas con la falta de formalizacién y estandarizacion.
Por un lado, es necesario invertir gran cantidad de tiempo
en la identificacion y extraccion de todas las caracteristicas
y elementos contemplados por cada WEMS, requiriendo para
ello un numero y variedad suficientes de flujos de trabajo.
Notese que la propuesta presentada requiere llevar a cabo
dos conjuntos de conversiones por herramienta (WfMS al
lenguaje intermedio, y viceversa), y no par a par entre he-
rramientas. Sin embargo, la definicién precisa y formal de
los elementos de cada WfMS se hace imprescindible para
garantizar la interoperabilidad semdntica entre los activos.
Por otro lado, debido a que cada herramienta proporciona
sus propias caracteristicas, o caracteristicas comunes pero
implementadas de forma muy distinta, no siempre existe
una correspondencia directa entre elementos. En ocasiones,
esto se resuelve definiendo equivalencias mas complejas entre
multiples elementos de los flujos de origen y destino. Otras
veces se trata de un problema de interoperabilidad técnica:
por ejemplo, KNIME incrusta en su definicion de flujos los
archivos Java compilados, mientras que otras herramientas
serializan la referencia a una dependencia externa. Para este
tipo de interoperabilidades existen soluciones de cédigo mas
frecuentes (p.ej. encapsulacion, uso de servicios, etc.) frente a
problemas relacionados con la semdntica de las definiciones.

VII. CONCLUSIONES

La dificultad en la definicién de procesos computacionales
y distintas fuentes de datos en la Industria 4.0 hace necesario
el uso de mecanismos que favorezcan su representacion y
reutilizacién. Este trabajo presenta una propuesta de interope-
rabilidad entre flujos intensivos en datos de distintos WfMS
mediante la correspondencia entre sus elementos.

Para ello, primero se han estudiado las caracteristicas funda-
mentales de cada sistema por separado, definiendo de manera
precisa el lenguaje de cada uno mediante un proceso de andli-
sis y reingenieria. Después, tomando como base un lenguaje
especifico, independiente y bien definido para la ciencia de
datos, se establecen correspondencias entre los elementos del
lenguaje del WfMS y el lenguaje independiente, atendiendo a
criterios de interoperabilidad seméntica. De este modo, para
cada nueva herramienta Unicamente se requieren un nimero
constante de equivalencias. Asi pues, se ha comprobado para
dos WEMS actuales, Taverna y Kepler, la posibilidad de migrar
activos de un sistema a otro con el objetivo de reutilizarlos
en situaciones diferentes. El proceso se ha automatizado
mediante un prototipo web que ofrece su funcionalidad con
API REST. En el futuro se completara la transformacion entre
los principales WEMS y se abordaran los retos discutidos.

REFERENCIAS

[1] L. Cao, “Data science: A comprehensive overview”, ACM Computing
Surveys, vol. 50, 2017.

[2] J. Dean, and S. Ghemawat, “MapReduce: Simplified Data Processing on
Large Clusters”, Communications of the ACM, vol. 51, pp. 107-113,
2008.

[3] L Polato, R. Ré, A. Goldman, and F. Kon, “A comprehensive view of
Hadoop research — A systematic literature review”, Journal of Network
and Computer Applications, vol. 46, pp. 1-25, 2014.

[4] Workflow Management Coalition, “Terminology & glossary”, Technical
Report WEMC-TC-1011, 1999.

[5] J. Yu, and R. Buyya, “A taxonomy of workflow management systems
for grid computing”, Journal of Grid Computing, vol. 3, no. 3, pp. 171
- 200, 2006.

[6] P. Korambath, J. Wang, A. Kumar, L. Hochstein, B. Schott, R. Graybill,
M. Baldea, and J. Davis, “Deploying Kepler Workflows as Services on
a Cloud Infrastructure for Smart Manufacturing”, Procedia Computer
Science, vol. 29, pp. 2254 — 2259, 2014.

[71 S.B. Japali, B. Archana, “Product recommendation for the day using
fuzzy c-means and association rule generator in KNIME”, Proceedings
of the 2017 International Conference On Smart Technology for Smart
Nation, pp. 556 — 559, 2018.

[8] 1. Garcia-Magarifio, G. Gray, R. Lacuesta, J. Lloret, “Survivability
strategies for emerging wireless networks with data mining techniques:
a case study with NetLogo and RapidMiner”, IEEE Access, 2018.

[9] R. Salado-Cid, and J.R. Romero, “Enabling the definition and reuse of
multi-domain workflow-based data analysis”, Proceedings of the 16th
International Conference on Intelligent Systems Design and Applica-
tions, pp. 687 — 696, 2016.

[10] P. Amstutz, M.R. Crusoe, N. Tijani¢, “Common Workflow Language,
v1.0 Specification”, Common Workflow Language working group, 2016.

[11] D.C. Schmidt, “Guest Editor’s Introduction: Model-Driven Enginee-
ring”, IEE Computer Society, pp. 25 — 31, 2006.

[12] R. Salado-Cid, J.R. Romero, “Lenguaje especifico para el modelado de
flujos de trabajo aplicados a ciencia de datos”, Actas de XXI Jornadas
en Ingenieria del Software y Bases de Datos, pp. 227 — 240, 2016.

[13] M.R. Berthold, N. Cebron, F. Dill, T.R. Gabriel, T. Kotter, T. Meinl, P.
Ohl, C. Sieb, K. Thiel, and B. Wiswedel, “KNIME: The Konstanz Infor-
mation Miner”, Studies in Classification, Data Analysis, and Knowledge
Organization, Springer, 2007.

[14] M. Hofmann, and R. Klinkenberg, “RapidMiner: Data mining use cases
and business analytics applications”, Chapman & Hall/CRC, 2013.

[15] K. Wolstencroft, R. Haines, D. Fellows, A. Williams, D. Withers, S.
Owen, S. Soiland-Reyes, I. Dunlop, A. Nenadic, P. Fisher, J. Bhagat,
K. Belhajjame and F. Bacall, “The Taverna workflow suite: Designing
and executing workflows of web services on the desktop, web or in the
cloud”, Nucleic Acids Research, vol. 41, no. W1, pp. 557 — 561, 2013.

[16] I. Altintas, B. Ludéascher, S. Klasky, M.A. Vouk, “Introduction to
scientific workflow management and the Kepler system”, Proceedings
of the 2006 ACM/IEEE Conference on Supercomputing, 2006.

1338



