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Resumen

Palabras clave: Kafka-ML, Red neuronal distribuida, Entrenamiento, Inferencia, 10T.

El objetivo general de este Trabajo Fin de Grado ha sido ampliar la funcionalidad de
la aplicacién Kafka-ML desarrollada por el Grupo de Investigacion ERTIS, la cual gestiona
y trabaja con redes neuronales. Concretamente, se ha dotado al sistema con la capacidad
de trabajar con redes neuronales artificiales que son distribuidas, es decir, un conjunto de

redes ordenadas que cooperan entre si produciendo flujos de datos entre ellas.

El ciclo de uso de la aplicaciéon consiste en: 1) el registro de redes neuronales
distribuidas, pudiendo establecer todas sus caracteristicas y modificarlas en cualquier
momento; 2) creacién de configuraciones para un conjunto de redes determinadas; 3)
creacion de despliegues para preparar una configuracion concreta con ciertos parametros
junto con todas las redes neuronales que ésta engloba; 4) fase de entrenamiento de las
redes desplegadas y obtencion de las métricas del resultado; y por dltimo, 5) la fase de
inferencia en la que se obtienen los resultados de las predicciones de las redes

neuronales.

El hecho de trabajar con redes neuronales que son distribuidas surge de la
necesidad de obtener respuestas y resultados mas rapidos en sistemas que asi lo
requieren, de manera que en vez de tener un dispositivo 10T que recopila informacion del
entorno y la envia a la nube para que se procese, con todos los problemas de latencia y
ancho de banda que puede haber de por medio, se pretende que haya varios dispositivos
loT dotados de inteligencia y conectados entre si (puede haber varios niveles de
dispositivos, tales como Fog y Edge), que sean capaces de procesar la informacion que
recolectan y de esta manera obtener predicciones de forma mas rapida aunque puedan ser

menos precisas.



Abstract

Keywords: Kafka-ML, Distributed neural network, Training, Inference, IoT.

The main objective of this project has been to expand the functionality of the Kafka-
ML application developed by the ERTIS Research Group, that manages and works with
neural networks. Specifically, the system has been equipped with the ability to work with
distributed artificial neural networks, which are a set of ordered networks that cooperate

with each other producing data streams between them.

The application’s lifecycle consists in: 1) the registration of distributed neural
networks, being able to establish all its characteristics and modify them at any time; 2)
creation of configurations for a set of specific networks; 3) the creation of deployments to
prepare a specific configuration with certain parameters along with all the neural networks
that it encompasses; 4) a training phase of the deployed networks is executed, obtaining
the result metrics; and in the end, 5) the inference phase in which the results of the neural

network predictions are obtained.

The reason for working with neural networks that are distributed arises from the need
to obtain faster responses and results in systems that require it, so that instead of having an
loT device that collects information from the environment and sends it to the cloud to be
processed, with all the latency and bandwidth problems that may be involved, there are
several 0T devices equipped with intelligence and connected to each other, (there may be
multiple levels of devices, such as Fog and Edge), and these are capable of processing the
information they collect, thus obtaining faster predictions, even though these may be less

accurate.
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Capitulo 1

Introducciodn

1.1. Contexto y motivacion

El aprendizaje automatico (del inglés, machine learning) es la rama de la Inteligencia
Artificial que tiene como objetivo desarrollar técnicas que permitan que las maquinas
aprendan. De forma mas concreta, se trata de crear algoritmos capaces de generalizar
comportamientos y reconocer patrones a partir de una informaciéon suministrada en forma

de ejemplos. Es, por tanto, un proceso de induccién del conocimiento.

Las redes neuronales artificiales son un paradigma de aprendizaje y procesamiento
automatico inspirado en la forma en que funciona una red neuronal biolégica. Una red
neuronal artificial es un sistema de interconexién de neuronas estructurado en capas que
colaboran entre si para producir un valor de salida en funcién de una informacién de
entrada, la cual se somete a diversas operaciones. Cada neurona esta conectada con
otras a través de unos enlaces. En estos enlaces el valor de salida de la neurona anterior
es multiplicado por un valor de peso. Estos pesos en los enlaces pueden incrementar o
inhibir el estado de activacion de las neuronas adyacentes. Del mismo modo, a la salida de
la neurona, puede existir una funcién limitadora o umbral, que modifica el valor resultado o
impone un limite que no se debe sobrepasar antes de propagarse a otra neurona. Esta
funcién se conoce como funcion de activacion. Las redes neuronales son capaces de
solucionar problemas con un alto nivel de complejidad, aunque previamente requieran una
fase de entrenamiento. La figura 1 muestra un ejemplo de estructura de una red neuronal

artificial.
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input layer hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3

Figura 1: Ejemplo de estructura de una red neuronal artificial.

Estos sistemas aprenden y se forman a si mismos, en lugar de ser programados de
forma explicita. Para realizar este aprendizaje automatico, normalmente, se intenta
minimizar una funcién de pérdida que evalla la red en su totalidad. Los valores de los
pesos de las neuronas se van actualizando buscando reducir el valor de la funcion de
pérdida hasta que la prediccion coincida con el resultado correcto. Este proceso se realiza
mediante la propagacion hacia atras, que es un método de calculo del gradiente utilizado
para entrenar redes neuronales artificiales. Una vez que se ha aplicado un patrén a la
entrada de la red como estimulo, este se propaga desde la primera capa a través de las
capas siguientes de la red, hasta generar una salida. La sefal de salida se compara con la
salida deseada y se calcula una sefial de error para cada una de las salidas. Las salidas de
error se propagan hacia atras, partiendo de la capa de salida, hacia todas las neuronas de
la capa oculta que contribuyen directamente a la salida. Sin embargo, las neuronas de la
capa oculta solo reciben una fraccion de la sefial total del error, basandose
aproximadamente en la contribucion relativa que haya aportado cada neurona a la salida
original. Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las neuronas de la red
hayan recibido una sefal de error que describa su contribucion relativa al error total [1].
Una vez entrenado, una red neuronal tiene el potencial de hacer una prediccion precisa en

todo momento.

El despliegue de redes neuronales profundas (cuentan con un gran numero de
capas ocultas entre las capas de entrada y salida) de forma distribuida tiende a mejorar su
precision y su tiempo de respuesta con respecto a aquellas que no lo son, sobre todo en
aquellos problemas que tienen mayor complejidad y en sistema criticos los cuales
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necesitan respuestas mucho mas rapidas, en donde las redes neuronales con pocas capas
ocultas no obtienen una buena precisibn y no hay otra alternativa que usar redes

neuronales profundas con més capas de forma distribuida.

El Cloud Computing es un paradigma que permite ofrecer servicios de computacion
a través de una red, que usualmente es internet. El tratamiento de redes neuronales
artificiales distribuidas podria beneficiarse del uso del Fog Computing. Este paradigma de
computacion es una tecnologia que extiende el Cloud, en la cual los datos que generan los
dispositivos no son trasmitidos inmediatamente a la nube, sino que se preparan primero en
centros de datos descentralizados mas pequefios. El concepto abarca una red que se
extiende desde el lugar donde se generan los datos hasta el destino central de esa
informacion en la nube. Esto suele englobar al Internet de las Cosas (IoT — Internet of
Things), que es la interconexion a través de internet de dispositivos informaticos integrados
en objetos cotidianos, 10 que les permite enviar y recibir datos. En otras palabras, 10T
conecta los dispositivos a internet o a otros aparatos, para que puedan realizar nuevas
funciones, como por ejemplo controlar elementos inteligentes de forma remota y recibir
alertas y actualizaciones de estado. El medio idoneo para distribuir el software en este tipo
de plataformas es a través de contenedores, los cuales empaquetan los recursos

necesarios para el funcionamiento del sistema.

El Fog Computing puede usarse de forma complementaria al Cloud Computing,
consiguiendo de esta manera una disminucion de la latencia y de la sobrecarga de la red.
Dentro del Fog Computing resulta muy interesante el despliegue de redes neuronales de
varias capas ya que de esta forma podria obtenerse una respuesta mas rapida a muchos

problemas que asi lo requieren.

1.2. Objetivos

El objetivo general de este proyecto es la realizacion de un entorno de desarrollo y
despliegue apoyado en una herramienta grafica que permita a través de contenedores y
una arquitectura Fog la distribucion de redes neuronales profundas de forma flexible. Para

ello se definen los siguientes objetivos especificos:
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1. El sistema debera proporcionar un medio para la creacion de redes neuronales

distribuidas para arquitecturas de Fog Computing.

2. El sistema debera proveer un medio para la configuracion de las caracteristicas

de las redes neuronales distribuidas.

3. El sistema deberd poder realizar el despliegue de las redes neuronales

distribuidas en una infraestructura Fog.

4. El sistema debera proporcionar una serie de componentes y herramientas que

permitan entrenar a las redes neuronales distribuidas.

5. El sistema deberd ser capaz de monitorizar y obtener los resultados del

entrenamiento y de la inferencia de las redes neuronales distribuidas.

1.3. Estructura de la memoria

Este Trabajo Fin de Grado esta organizado en 9 capitulos, de los cuales el primero
correspondiente a la Introduccién ya se ha presentado. A continuacion se describen los

aspectos principales tratados en el resto de ellos:

= Capitulo 2: Metodologia.

En este capitulo se explica la metodologia utilizada para el desarrollo del proyecto.

= Capitulo 3: Tecnologias utilizadas.

En este capitulo se exponen las tecnologias utilizadas en el desarrollo del proyecto.
= Capitulo 4: Analisis del sistema.

En este capitulo se desarrolla un analisis del proyecto, estableciendo los diferentes

elementos del sistema, caracteristicas y requisitos de cada uno de ellos.
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Capitulo 5: Especificacion.

En este capitulo se elabora una especificacion del proyecto a través de los
requisitos extraidos en el andlisis. Se realiza el modelo de dominio y los respectivos
casos de uso.

Capitulo 6: Disefio.

En este capitulo se define el disefio llevado a cabo para el sistema.

Capitulo 7: Implementacion.

En este capitulo se muestra la implementacion realizada para el sistema.

Capitulo 8: Evaluacion.

En este capitulo se exponen las pruebas de rendimiento realizadas.
Capitulo 9: Conclusiones y lineas futuras.

En este capitulo se indican las conclusiones obtenidas al finalizar el proyecto y las

lineas futuras para una posible continuacion del mismo.
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Capitulo 2

Metodologia

En este capitulo se va a detallar la metodologia empleada en el desarrollo de este
TFG.

Un proyecto software engloba todo el procedimiento del desarrollo de software,
desde la recogida de requisitos, pasando por las pruebas y el mantenimiento, y llevado a
cabo acorde a las metodologias de ejecucion, en un momento concreto en el tiempo para

lograr el producto software deseado.

Una metodologia de desarrollo software es un marco de trabajo que se utiliza para
estructurar, planear y controlar el proceso de desarrollo en sistemas de informacion. Tiene
gue ver, por tanto, con la comunicacién, la manipulacion de modelos y el intercambio de
informacion y datos entre las partes involucradas. Para ser mas precisos, las metodologias
de desarrollo software son enfoques de caracter estructurado y estratégico que permiten el
desarrollo de programas con base a modelos de sistemas, reglas, sugerencias de disefio y

guias.

En este proyecto se ha intentado seguir una metodologia agil, la cual esta basada
en un desarrollo iterativo e incremental. Este tipo de metodologia permite adaptar la forma
de trabajo a las condiciones del proyecto, consiguiendo flexibilidad e inmediatez en la
respuesta para amoldar el proyecto y su desarrollo a las circunstancias especificas del

entorno.
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2.1. Metodologia agil

Este concepto surge por la necesidad de agilizar, como su propio nombre indica, los
pasos para la creacion de software. El desarrollo agil de software envuelve un enfoque
para la toma de decisiones en los proyectos de software, que se refiere a métodos de
ingenieria del software basados en el desarrollo iterativo e incremental, donde los
requisitos y soluciones evolucionan con el tiempo segun la necesidad del proyecto. Asi el
trabajo es realizado mediante la colaboracibn de equipos auto-organizados y

multidisciplinarios, inmersos en un proceso compartido de toma de decisiones a corto plazo

[2].

Uno de los fundamentos de estas metodologias es lo que se conoce como el ciclo
de vida iterativo o incremental, también conocido como desarrollo en cascada. Este
concepto consiste en el desarrollo del producto de forma progresiva, proporcionando al
cliente un producto minimo viable peridédicamente y cada vez mas funcional hasta llegar al
producto final. Cada iteracién del ciclo de vida incluye planificacion, andlisis de requisitos,
disefio, codificacion, pruebas y documentacién. La figura 2 muestra el ciclo de vida de un

proyecto agil.

Figura 2: Ciclo de vida de un proyecto agil.
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Capitulo 3

Tecnologias utilizadas

En este capitulo se describen las tecnologias empleadas para el desarrollo del

proyecto. Se mencionaran los aspectos fundamentales de cada una de ellas.

3.1. Python

Python es un lenguaje de programacién interpretado de tipado dinamico cuya
filosofia hace hincapié en una sintaxis que favorezca un cédigo legible. Se trata de un
lenguaje de programacion multiparadigma, ya que soporta orientacion a objetos,
programaciéon imperativa y, en menor medida, programacion funcional [3]. Posee una
licencia de codigo abierto y esta disponible para Windows, Linux y MAC. La figura 3
muestra el logotipo de Python.

Figura 3: Logotipo de Python.

Es un lenguaje sencillo y legible que atiende a un conjunto de reglas que hacen muy
corta su curva de aprendizaje. Esta preparado para realizar cualquier tipo de programa,
desde aplicaciones Windows a servidores de red o incluso, paginas web. Es un lenguaje
interpretado, lo que significa que no necesita compilar el codigo fuente para poder
ejecutarlo, lo que ofrece ventajas como la rapidez de desarrollo e inconvenientes como una

menor velocidad [4].
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3.2. Angular

Angular es un framework para aplicaciones web desarrollado en TypeScript, de
codigo abierto, mantenido por Google, que se utiliza para crear y mantener aplicaciones
web de una sola pagina. Su objetivo es aumentar las aplicaciones basadas en navegador
con capacidad de Modelo Vista Controlador (MVC), en un esfuerzo para hacer que el

desarrollo y las pruebas sean mas faciles. La figura 4 muestra el logotipo de Angular.

Figura 4: Logotipo de Angular.

Angular se basa en clases tipo “Componentes”, cuyas propiedades son las usadas
para hacer la union de los datos. En dichas clases tenemos propiedades (variables) y

meétodos (funciones a llamar) [5].

3.3. TypeScript

TypeScript es un lenguaje de programacion libre y cddigo abierto desarrollado y
mantenido por Microsoft. Es un superconjunto de JavaScript, que esencialmente afade
tipos estaticos y objetos basados en clases. TypeScript puede ser usado para desarrollar
aplicaciones JavaScript que se ejecutaran en el lado del cliente o del servidor. Esta
pensado para grandes proyectos, los cuales a través de un compilador de TypeScript se

traducen a cédigo JavaScript original. La figura 5 muestra el logotipo de TypeScript.
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TS

Figura 5: Logotipo de TypeScript.

TypeScript soporta ficheros de definicion que contengan informacion sobre los tipos
de librerias JavaScript existentes, similares a los ficheros de cabeceras de C/C++ que
describen la estructura de ficheros de objetos existentes. Esto permite a otros programas
usar los valores definidos en los ficheros como si fueran entidades TypeScript de tipado

estético [6].

3.4. TensorFlow

TensorFlow es una biblioteca de cédigo abierto para aprendizaje automatico a
través de un rango de tareas, y desarrollado por Google para satisfacer sus necesidades
de sistemas capaces de construir y entrenar redes neuronales para detectar y descifrar
patrones y correlaciones, analogos al aprendizaje y razonamiento usados por los humanos.
TensorFlow fue originalmente desarrollado por el equipo de Google Brain para su uso
interno en Google antes de ser publicado bajo la licencia de codigo abierto Apache 2.0 el 9
de noviembre de 2015. La arquitectura flexible de TensorFlow permite implementar el
célculo a una o0 mas CPU o GPU en equipos de escritorio, servidores o dispositivos moviles

con una sola API [7]. La figura 6 muestra el logotipo de TensorFlow.

Figura 6: Logotipo de TensorFlow.
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3.5. Apache Kafka

Apache Kafka es un sistema de transmisién de datos distribuido con capacidad de
escalado horizontal y tolerante a fallos. Gracias a su alto rendimiento permite transmitir
datos en tiempo real utilizando el patron de mensajeria publish/subscribe. La figura 7

muestra el logotipo de Apache Kafka.

§g kafka

Figura 7: Logotipo de Apache Kafka.

Kafka fue creado por LinkedIn y actualmente es un proyecto open source mantenido
por Confluent, empresa que esta bajo la administracion de Apache. Sus principales

funcionalidades son:
= Publicar y suscribirse a flujos de datos (streams), actuando de forma similar a un
sistema de colas de mensajes pero con un alto rendimiento obteniendo latencias
muy bajas en la transmision de mensajes.

= Permite almacenar streams que se replican para ofrecer una tolerancia a fallos.

» Facilita el procesamiento de streams en tiempo real, pudiendo transformar los datos

gue se almacenan en Kafka.

Kafka se usa generalmente en dos tipos de aplicaciones:

= En sistemas o aplicaciones que requieren una transmision de streams entre ellas de

manera fiable.

= En sistemas de procesamiento a tiempo real que transforman o reaccionan a los

streams.
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Para entender Kafka es necesario explicar los elementos que forman su estructura:

Un topic es un flujo de datos sobre un tema en particular. Los topics pueden

dividirse en particiones.

Cada elemento que se almacena en un topic se denomina mensaje. Los mensajes
son inmutables y son afiadidos a una particion determinada en el orden en el que
fueron enviados. Cada mensaje dentro de una particion tiene un identificador

numérico incremental llamado offset.

Un cluster de Kafka consiste en uno o méas servidores denominados Kafka brokers.
Cada broker es identificado por un ID y contiene ciertas particiones de un topic.
Permite replicar y particionar dichos topics, haciendo que Kafka sea tolerante a

fallos y escalable.
Zookeeper es un servicio imprescindible para el funcionamiento de Kafka, al cual
envia notificaciones en caso de cambios. Su labor principal es gestionar los brokers

de Kafka.

Los productores permiten que una aplicacién pueda publicar mensajes de un topic

de Kafka de forma asincrona.

Los consumidores se suscriben a un topic de Kafka y pueden consumir sus

mensajes para poder tratarlos en una aplicacién externa [8].

La figura 8 muestra la estructura de Apache Kafka.
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Figura 8: Estructura de Apache Kafka.

3.6. Docker

Docker es un proyecto de codigo abierto que automatiza el despliegue de
aplicaciones dentro de contenedores de software, proporcionando una capa adicional de
abstraccion y automatizacion de virtualizacion de aplicaciones en mudltiples sistemas
operativos. Utiliza caracteristicas de aislamiento de recursos del kernel de Linux para
permitir que contenedores independientes se ejecuten dentro de una sola instancia de
Linux, evitando la sobrecarga de iniciar y mantener maquinas virtuales. Docker es una
herramienta que puede empaquetar una aplicacion y sus dependencias en un contenedor
virtual que se puede ejecutar en cualquier servidor Linux. Esto ayuda a permitir la
flexibilidad y portabilidad en donde la aplicacién se puede ejecutar [9]. La figura 9 muestra

el logotipo de Docker.

docker

Figura 9: Logotipo de Docker.
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3.7. Kubernetes

Kubernetes es un sistema de codigo libre para la automatizacion del despliegue,
ajuste de escala y manejo de aplicaciones en contenedores. Kubernetes agrupa los
contenedores que conforman una aplicacion en unidades logicas para una facil
administracion. Elimina muchos de los procesos manuales involucrados en la
implementacion y escalabilidad de las aplicaciones en contenedores. Este orquestador de
contenedores fue disefiado inicialmente por Google y se puede desplegar en multiples

entornos cloud. La figura 10 muestra el logotipo de Kubernetes.

Figura 10: Logotipo de Kubernetes.

3.8. Apache Zookeeper

Apache Zookeeper es un proyecto de software libre que ofrece un servicio para la
coordinacion de procesos distribuidos y altamente confiables que da soluciones a varios
problemas de coordinacion para grandes sistemas distribuidos. El servicio implementa
consenso distribuido, gestion de grupos, protocolos de presencia y eleccion de lider. De
esta forma las aplicaciones se apoyan en las primitivas expuestas por Zookeeper para
resolver sus propios problemas [10]. La figura 11 muestra el logotipo de Apache

Zookeeper.
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Figura 11: Logotipo de Apache Zookeeper.
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Capitulo 4

Analisis del sistema

El andlisis de un proyecto es una de las etapas mas importantes del desarrollo de
software ya que hay que comprender completamente el problema a resolver y su contexto.
Esto se traduce en un conjunto de requerimientos definidos por el usuario, indicando las
distintas funcionalidades que desea que tenga el sistema. Es una etapa critica en la que
hay que invertir el tiempo que sea necesario y en la que se genera un documento de
requerimientos [11]. En esta fase el proceso de reunidén de requisitos se intensifica y se
centra especialmente en el software. Dentro del proceso de analisis es fundamental que a
traves de la descripcion de requerimientos funcionales y no funcionales, los
desarrolladores comprendan completamente la naturaleza de los programas que deben
construirse para desarrollar la aplicacién, la funcibn requerida, comportamiento,

rendimiento e interconexion.

En este capitulo se expone una descripcion global del sistema junto con sus

requisitos funcionales y no funcionales.

4.1. Descripcion del sistema

El sistema esta formado por una serie de componentes y herramientas cuyo objetivo
principal es ofrecer al usuario un entorno de desarrollo y despliegue apoyado en una
aplicacién web que le permita gestionar y entrenar redes neuronales distribuidas de forma

flexible.
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Para proporcionar toda la funcionalidad requerida el sistema cuenta con una serie

de componentes:

= Servidor web. Procesa la informaciéon y realiza conexiones con los usuarios

generando una respuesta.
= Mdbdulo de entrenamiento. Encargado de llevar a cabo el entrenamiento de las
redes neuronales distribuidas y de recolectar los resultados para enviarselos al

servidor web.

= Mdbdulo de inferencia. Se encarga de la fase de prediccidon de las redes neuronales
distribuidas y de guardar los resultados para enviarlos al servidor web.

= Registro de control de Kafka. Se encarga de establecer la conexion con Kafka de

la cudl recibe informacion de control para el entrenamiento y la inferencia y que

posteriormente envia al servidor web.

4.2. Requisitos funcionales

Los requisitos funcionales de un sistema son aquellos que describen cualquier
actividad que este debe realizar, en otras palabras, el comportamiento o funcion en
particular de un software cuando se cumplen ciertas condiciones.

Por lo general, estos deben incluir funciones desempefiadas especificas,
descripciones de flujos de trabajo y otros requerimientos de negocio, cumplimiento y
seguridad [12].

A continuacion se detallan los requisitos funcionales del sistema:

= RF.1. Los usuarios podran crear, editar y eliminar redes neuronales distribuidas.
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RF.2. Los usuarios podran crear, editar y eliminar configuraciones de despliegue

para un conjunto de redes neuronales.

RF.3. Los usuarios podran desplegar una configuracion concreta que incluya una

serie de redes neuronales. También podran eliminar los despliegues.

RF.4. Los usuarios podran enviar datos de entrenamiento a las redes neuronales

desplegadas a través de un cliente Kafka.

RF.5. Los usuarios podran visualizar los resultados del entrenamiento de las redes

neuronales. También podran eliminar los resultados de entrenamiento.

RF.6. Los usuarios podran enviar datos de evaluacion a las redes neuronales

desplegadas para la inferencia.

RF.7. Los usuarios podran visualizar los resultados de la inferencia de las redes

neuronales. También podran eliminar los resultados de la inferencia.

4.3. Requisitos no funcionales

Los requisitos no funcionales o atributos de calidad son requisitos que especifican

criterios que pueden usarse para juzgar la operacion de un sistema en lugar de sus

comportamientos especificos. Por tanto, se refieren a todos los requisitos que no describen

informacion a guardar, ni funciones a realizar, sino caracteristicas de funcionamiento, es

decir, son las restricciones o condiciones que impone el cliente al programa que necesita

A continuacion se detallan los requisitos no funcionales del sistema:

RNF.1. El sistema debe visualizarse y funcionar correctamente en cualquier

navegador.
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RNF.2. El servidor web permanecera siempre activo esperando nuevas peticiones.

RNF.3. El entorno de trabajo deberd ser accesible y amigable para los usuarios

finales.

RNF.4. El sistema debera estar organizado para minimizar los errores de los

usuarios.

RNF.5. La aplicacion web resultante sera facilmente ampliable para la incorporacion

de nuevos componentes.
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Capitulo 5

Especificacion

La fase de especificacion consiste en describir detalladamente el software a ser
escrito, de una forma rigurosa. Se describe el comportamiento esperado del software y su

interaccidn con los usuarios y otros sistemas [14].

Se va a hacer uso de modelos de dominio los cuales representan un modelo
conceptual de todos los temas relacionados con un problema especifico. En ellos se
describen las distintas entidades, sus atributos, papeles y relaciones, ademas de las
restricciones que rigen el dominio del problema [15]. También se van a utilizar casos de
uso, los cuales describen una accion o actividad. Un diagrama de casos de uso es una
descripcion de las actividades que podra realizar alguien o algo para llevar a cabo algun
proceso. Los diagramas de casos de uso sirven para especificar la comunicaciéon y el
comportamiento de un sistema mediante su interaccion con los usuarios y otros sistemas
[16].

Este capitulo incluye un modelo de dominio, diagramas y descripcion de los casos

de uso con los que se expone la especificacion del sistema.

5.1. Modelo de dominio

En este apartado se elabora el modelo de dominio a partir de los requisitos

especificados en el Capitulo 4. Este se muestra en la figura 12.

A continuacion se detalla la finalidad de cada elemento que constituye el modelo de

dominio.
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Figura 12: Modelo de dominio de Kafka-ML.

= MLModel. Representa el conjunto de redes neuronales.

= Configuration. Representa el conjunto de configuraciones.

= Deployment. Representa el conjunto de despliegues de configuraciones.

= TrainingResult. Representa el conjunto de resultados de entrenamiento.

= Datasource. Representa el conjunto de fuentes de datos.

= Inference. Representa el conjunto de inferencias.

= Model_Configuration. Representa la relacién “many-to-many” entre MLModel y
Configuration.
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5.2. Diagrama de casos de uso

En este apartado se expone a través de la figura 13 el diagrama de los principales

casos de uso de un usuario del sistema.

i
¢ ==Include==
.

Crear configuraciones de despliegue

i <=Includes:=
;

Desplegar configuraciones
', <<include>>
|

Usuario

Enviar datos de enfrenamientofinferencia a las redes desplegadas

|
£ ==include==

Visualizar los resultados del enirenamientofinferencia

Figura 13: Diagrama de casos de uso de Kafka-ML.

5.3. Descripcion de los casos de uso

En este apartado se detallan los casos de uso mas relevantes del sistema. Se

especifican las interacciones entre los usuarios y el sistema y el comportamiento esperado

en cada caso.
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Tabla 1: Descripcion Caso de Uso 1.

CU.1.

Los usuarios podran registrar redes
neuronales distribuidas.

Contexto de uso

Cuando un usuario lo necesite, puede
registrar redes neuronales distribuidas.

Ambito

Framework web Kafka-ML.

Nivel

Usuario.

Actor principal

Cualquier usuario.

Participantes y objetivos:

= Usuario. Acceder al marco de trabajo para registrar redes neuronales distribuidas.

Precondiciones

Estar arrancado el servidor web.

Garantias de éxito

El usuario accede al marco de trabajo para
poder empezar a registrar redes neuronales
distribuidas.

Escenario de éxito principal:

1. Elusuario accede al marco de trabajo Kafka-ML.

2. El usuario registra una red neuronal distribuida.

3. Lared neuronal distribuida se crea correctamente.
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Tabla 2: Descripcion Caso de Uso 2.

Cu.2.

Los usuarios podran crear
configuraciones de despliegue.

Contexto de uso

Cuando un usuario lo necesite, puede crear
configuraciones de despliegue.

Ambito

Framework web Kafka-ML.

Nivel

Usuario.

Actor principal

Cualquier usuario.

Participantes y objetivos:

= Usuario. Acceder al marco de trabajo para crear configuraciones de despliegue.

Precondiciones

Estar arrancado el servidor web.

Garantias de éxito

El usuario accede al marco de trabajo para
poder empezar a crear configuraciones de
despliegue.

Escenario de éxito principal:

1. Elusuario accede al marco de trabajo Kafka-ML.

2. El usuario crea una configuracion de despliegue.

3. La configuracién de despliegue se crea correctamente.
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Tabla 3: Descripcion Caso de Uso 3.

Los usuarios podran desplegar

CU.3. . .
configuraciones.

Cuando un usuario lo necesite, puede

Contexto de uso . .
desplegar configuraciones.

Ambito Framework web Kafka-ML.
Nivel Usuario.
Actor principal Cualquier usuario.

Participantes y objetivos:

= Usuario. Acceder al marco de trabajo para desplegar configuraciones.

1) Estar arrancado el servidor web.
Precondiciones 2) Debe haber al menos una configuracion
creada.

El usuario accede al marco de trabajo para
Garantias de éxito poder empezar a desplegar
configuraciones.

Escenario de éxito principal:

1. Elusuario accede al marco de trabajo Kafka-ML.
2. El usuario despliega una configuracion.
3. La configuracion se despliega correctamente.

40




Tabla 4: Descripcion Caso de Uso 4.

Los usuarios podran enviar datos de
Cu.4. entrenamiento/inferencia a las redes
neuronales desplegadas.

Cuando un usuario lo necesite, puede
enviar datos de entrenamiento/inferencia a
las redes neuronales desplegadas a traves
de un cliente Kafka.

Contexto de uso

Ambito Framework web Kafka-ML.
Nivel Usuario.
Actor principal Cualquier usuario.

Participantes y objetivos:

= Usuario. Acceder al marco de trabajo para enviar datos de entrenamiento/inferencia
a las redes neuronales desplegadas.

Precondiciones Estar arrancado el servidor web.

El usuario accede al marco de trabajo para
poder empezar a enviar datos de
Garantias de éxito entrenamiento/inferencia a las redes
neuronales desplegadas a través de un
cliente Kafka.

Escenario de éxito principal:

1. Através de un cliente Kafka el usuario envia datos de entrenamiento/inferencia a
las redes neuronales de un despliegue concreto.

2. El usuario accede al marco de trabajo Kafka-ML.

3. Las redes desplegadas reciben correctamente los datos de

entrenamiento/inferencia.
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Tabla 5: Descripcion Caso de Uso 5.

CU.5.

Los usuarios podran visualizar los
resultados del entrenamiento/inferencia.

Contexto de uso

Cuando un usuario lo necesite, puede
visualizar los resultados del
entrenamiento/inferencia de las redes
neuronales.

Ambito

Framework web Kafka-ML.

Nivel

Usuario.

Actor principal

Cualquier usuario.

Participantes y objetivos:

= Usuario. Acceder al marco de trabajo para visualizar los resultados de
entrenamiento/inferencia de las redes neuronales.

Precondiciones

1) Estar arrancado el servidor web.

2) Se deben de haber enviado los datos de
entrenamiento/inferencia.

3) Se ha debido realizar el
entrenamiento/inferencia correctamente.

Garantias de éxito

El usuario accede al marco de trabajo para
poder empezar a visualizar los resultados
del entrenamiento/inferencia de las redes
neuronales.

Escenario de éxito principal:

1. Elusuario accede al marco de trabajo Kafka-ML.

2. El usuario accede a la ventana de resultados del entrenamiento/inferencia.

3. Los resultados del entrenamiento/inferencia se visualizan correctamente.
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Capitulo 6

Diseflo

El disefio es uno de los apartados mas importantes en la elaboracién del TFG.
Consiste en el proceso de definicion de la arquitectura, componentes, interfaces y otras

caracteristicas del sistema, y se constituye la forma de intercomunicacion entre estos.

En este capitulo se hablara de la arquitectura de disefio de la herramienta web
Kafka-ML, enumerando los médulos que la componen. Cada uno de ellos se despliega en

un componente de Kubernetes.

6.1. Arquitectura general

La arquitectura de Kafka-ML abarca un conjunto de componentes basados en el
principio de responsabilidad Unica, que comprende una arquitectura de microservicios.
Todos estos componentes se han desplegado en contenedores de manera que se puedan
ejecutar como contenedores de Docker. Esto no so6lo permite la facil portabilidad de la
arquitectura y el aislamiento entre las distintas instancias junto con un soporte de
configuracion rapida para distintas plataformas, sino que también permite la administracion
y monitorizacion a traves de un orquestador de contenedores como es Kubernetes.
Kubernetes permite la monitorizacion continua de contenedores y sus réplicas para
asegurar que coinciden continuadamente con el estado definido para ellos, ademas de
permitir otras caracteristicas para entornos de produccion como alta disponibilidad y
equilibrio de carga. Kubernetes gestiona el ciclo de vida de Kafka-ML y sus componentes
[17]. La figura 14 muestra la arquitectura general de la aplicacion.
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6.2. M6dulo backend

Este componente es la base de Kafka-ML y su papel es fundamental ya que recoge
practicamente toda la logica y configuracion necesaria para que la aplicacion funcione
correctamente. En él se han definido, mediante el uso del framework Django, cada una de
las entidades que van a formar parte de la base de datos y las relaciones entre ellas, junto
con sus serializadores, que nos ayudan a tratar con la informacién. En este moddulo
también se implementan todos los servicios que ofrece la aplicacién a través de una API
REST. Ademas en él estan definidas todas las URLs de la aplicacion y las pruebas
unitarias de codigo. Estad basado en Docker y Kubernetes para desplegar los servicios de

entrenamiento e inferencia.

6.3. M6dulo frontend

Este componente es el encargado de convertir los datos de los otros modulos en
una interfaz grafica para que el usuario pueda ver e interactuar con dicha informacion. En
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el se definen cada una de las pantallas que forman parte de Kafka-ML. Cada una de ellas
cuenta con un fichero .html y .css, que definen el disefio final que tendran las distintas
pantallas, y un fichero .ts y spect.ts, los cuales implementan parte de la l6gica necesaria
para que funcionen correctamente. Este modulo también incluye una parte de la
configuracion de la aplicacion junto con las llamadas a los servicios del backend,

agrupados por cada uno de los distintos tipos de modelos existentes en la aplicacion.

6.4. Modulo registro de control de Kafka

Este componente desarrollado por el Grupo de Investigacion ERTIS es el encargado
de recibir un mensaje de control de Kafka en el que se especifican ciertos parametros,
entre ellos esta el identificador del despliegue que debe recibir los datos, el conjunto de
datos para las fases de entrenamiento o inferencia y el topico de Kafka del que se deben
leer. Una vez conectado el consumidor de Kafka, se procesa cada mensaje
individualmente, y si el identificador del despliegue coincide, comienza a realizar una serie
de operaciones que trata los datos recibidos para posteriormente, si todo va bien, enviar
esa informacion recibida al backend.

6.5. Moédulo de entrenamiento

Este componente es el encargado de llevar a cabo el entrenamiento de las redes
neuronales distribuidas. Lo primero que hace es recibir de Kafka cierta informacion
necesaria para llevar a cabo dicho objetivo. Dentro de esa informacion esta el grupo de
identificadores de las redes neuronales implicadas en el entrenamiento, el identificador del
despliegue, el conjunto de datos de entrenamiento, el tépico de Kafka del que leerlos y por
ultimo algunos parametros que configuran el entrenamiento en si. Después de recuperar
esa informacion crea una red neuronal global formada por todas y cada una de las redes
neuronales de la ristra distribuida para poder realizar su entrenamiento (esta es una de las
formas posibles al trabajar con TensorFlow). Al final, si todo ha ido bien, recopila los

resultados obtenidos para enviarselos al backend.
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6.6. Modulo de inferencia

Este componente se encarga de la inferencia de las redes neuronales distribuidas
una vez que estan entrenadas. Primero obtiene de Kafka cierta informacion, la cual incluye
el identificador de la red neuronal con la que se quiere predecir, los tépicos de Kafka en los
gue leer y escribir, el conjunto de datos para la inferencia, parametros relacionados con la
configuracion del despliegue y por ultimo el limite a partir del cual la prediccion se
considera correcta. El consumidor de Kafka cada vez que recibe un mensaje a inferir se lo
manda a la red neuronal para que haga su prediccion. Al final se recopilan los resultados
obtenidos que se envian al tépico de salida si la prediccion ha igualado o superado al

limite, o al tépico del que lee la siguiente capa para que se sigan procesando los datos.
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Capitulo 7

Implementacion

Tras analizar y disefiar la solucién software corresponde enfrentar la etapa de
implementacion de la aplicacion. Consiste en la construccidn definitiva donde se elaboran,
adaptan y afiaden los elementos previamente contemplados. El modelo disefiado en la
fase anterior es la guia maestra para comenzar a ejecutar los componentes y programar
las funciones que deberd cumplir el sistema. Se deben respetar las especificaciones que
recomiendan los respectivos organismos al momento de elaborar o adaptar el software
[18].

En este capitulo se explica la implementacion llevada a cabo en el sistema, la cual
se divide en los distintos modulos que forman la aplicaciéon, exponiendo en cada uno de
ellos sus principales clases. El codigo se ha documentado para que se pueda entender su

funcionamiento.

7.1. M6dulo backend

A continuacion se exponen las principales clases de este modulo.

7.1.1. Models

Esta clase representa el esquema de base de datos de la aplicacion Kafka-ML. En
ella se especifican, con la ayuda del framework Django, cada una de las entidades del

sistema y las relaciones entre ellas.
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A continuacion se detallan las distintas entidades.

MLModel. Esta subclase esta formada por:

- name: Nombre de la red neuronal.

- description: Descripcion de la red neuronal.

- imports: Imports necesarios para la ejecucion de la red neuronal.

- code: Implementacion de la red neuronal.

- distributed: Flag que indica si se trata de una red neuronal distribuida o no.

- father: Indica la red neuronal distribuida que esta por encima si es que la tiene.

La consola 1 muestra la implementacién de MLModel.

MLModel({models.Model):
"Machine learning model to be trained in the system"""

name = models.CharField(unique=True, max_length=38)
description = models.CharField(max_length=10@, blank=True)

imports = models.TextField(blank=True)

code = models.TextField()

distributed = models.BooleanField(default=False)

father = models.OneToOneField('self', null=True, default=None, related_name='child', on_delete=models.SET_NULL)

Consola 1: Implementacion de MLModel.

Configuration. Esta subclase esta formada por:

- name: Nombre de la configuracion.

- description: Descripcion de la configuracion.

- ml_models: Redes neuronales incluidas en la configuracién.

- time: Fecha de creacion de la configuracion.

La consola 2 muestra la implementacion de Configuration.
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Configuration(models.Model):
"""Set of ML models to be used for training"""
name = models.CharField(unique= >, max_length=38)
description = models.CharField(max_length=100, blank=

ml_models = models.ManyToManyField(MLModel)
time = models.DateTimeField(default=now, editable=

Meta(object):
ordering = ('-time', )

Consola 2: Implementacion de Configuration.

= Deployment. Esta subclase esta formada por:

- batch: Tamafio de lote para el entrenamiento.

- kwargs_fit: Configuracion de entrenamiento.

- kwargs_val: Configuracion de evaluacion.

- configuration: Configuracion asociada al despliegue.

- time: Fecha de creacién del despliegue.

La consola 3 muestra la implementacién de Deployment.

Deployment(models.Model):
""“Deployment of a configuration of models for training"""

batch = models.IntegerField(default=1)
kwargs_fit = models.CharField(max_length=10@, blank= )
kwargs_val = models.CharField(max_length=108, blank= )

configuration = models.ForeignKey(Configuration, related_name='deployments', on_delete=models.CASCADE)
time = models.DateTimeField(default=now, editable= )

Meta(object):
ordering = ('-time', )

Consola 3: Implementacion de Deployment.

= TrainingResult. Esta subclase esta formada por:

- status: Estado del resultado de entrenamiento.
- deployment: Despliegue asociado al resultado de entrenamiento.
- model: Red neuronal asociada al resultado de entrenamiento.

- train_loss: Métrica que indica la pérdida que ha tenido el entrenamiento.
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- train_metrics: Métricas de entrenamiento (exceptuando la pérdida).
- val_loss: Métrica que indica la pérdida que ha tenido la evaluacién.
- val_metrics: Métricas de evaluacion (exceptuando la pérdida).

- trained_model: Archivo que contiene la red neuronal entrenada.

La consola 4 muestra la implementacién de TrainingResult.

TrainingResult(models.Model):
"""Training result information obtained once deployed a model"""

STATUS = Choices('created', 'deployed', 'stopped', 'finished')

"""Sets its default value to the first item in the STATUS choices:"""

status = StatusField()

status_changed = MonitorField(monitor="status")

deployment = models.ForeignKey(Deployment, default= , related_name='results', on_delete=models.CASCADE)
model = models.ForeignKey(MLModel, related_name='trained®, on_delete=models.CASCADE)

train_loss = models.DecimalField(max_digits=15, decimal_places=18, blank= , hull= )
train_metrics = models.TextField(blank= )

val_loss = models.DecimalField(max_digits=15, decimal_places=1@, blank= , null=
val_metrics = models.TextField(blank= )

trained_model = models.FileField(upload_to=settings.TRAINED_ MODELS_DIR, blank= )

Meta(object):
ordering = ('-status_changed', )

Consola 4: Implementacion de TrainingResult.

» Datasource. Esta subclase esta formada por:

input_format: Formato de entrada.

- deployment: Despliegue destino de la fuente de datos.
- input_config: Configuracién de entrada de los datos.

- description: Descripcion de la fuente de datos.

- topic: Tépico de Kafka al que se envian los datos.

- total_msg: Cantidad total de datos.

- validation_rate: Tasa de validacion.

- time: Fecha en la que se envian los datos.

La consola 5 muestra la implementacién de Datasource.
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1s.Model):
d for training a deployed model™""

Datasource(mode
"""Datasource use

INPUT_FORMAT = Choices('RAW', "AVRO")

"""Sets its default value to the first item in the STATUS choices:"""
input_format = StatusField(choices_name="INPUT_FORMAT")

deployment = models.TextField()

input_config = models.TextField(blank= )

description = models.TextField(blank=

topic = models.TextField()

total_msg= models.IntegerField()

validation_rate = models.DecimalField(max_digits=7, decimal_places=6)
time = models.DateTimeField()

Meta(object):
ordering = ("-time’, )

Consola 5: Implementacion de Datasource.

Inference. Esta subclase esta formada por:

- status: Estado de la inferencia.

- model_result: Resultado de entrenamiento asociado a la inferencia.

- replicas: Numero de replicaciones de la inferencia.

- input_format: Formato de entrada.

- input_config: Configuracién de entrada.

- input_topic: Topico de Kafka del que se leen los datos a inferir.

- output_topic: Topico de Kafka al que se envian los resultados.

- time: Fecha de creacion de la inferencia.

- limit: Limite numérico a partir del cual un resultado se considera correcto.

- output_upper: Tépico de Kafka al que se envian los datos para que se sigan

procesando en la siguiente red neuronal distribuida.

La consola 6 muestra la implementacion de Inference.
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Inference(models.Model)
"""Training result information obtained once deployed a model"""
INPUT_FORMAT = Choices(
STATUS = Choices('deploy
"""Sets its default value to the first item in the STATUS choices:"""

status = StatusField()

status_changed = MonitorField(monitor="'status")

model_result = models.ForeignKey(TrainingResult, null= , related_name='inferences', on_delete=models.SET_NULL)
replicas = models.IntegerField(default=1)

input_format = StatusField(choices_name='INPUT_FORMAT")

input_config = models.TextField(blank= )

input_topic = models.TextField(blank= )

output_topic = models.TextField(blank= )

time = models.DateTimeField(default=now, editable= )

limit = models.DecimalField(max_digits=15, decimal_places=10, blank=
output_upper = models.TextField(blank= )

Meta(object):
ordering = ("-time', )

Consola 6: Implementacion de Inference.

7.1.2. Serializers

Los serializadores permiten definir al detalle cémo seran las respuestas que
devolvera la APl y como se procesa el contenido de las peticiones que llegan. Esto permite
gue estructuras complejas y modelos del proyecto en Django sean convertidos a

estructuras nativas de Python y puedan ser transformadas facilmente en JSON o XML.

La consola 7 muestra el serializador de la clase MLModel.

52



father = SimpleModelSerializer(read_only= , required=
Meta:
model = MLModel
fields = ['id"', 'code', 'name', 'd ription’, "imports', ‘distributed®, 'father']

update(self, instance, validated data):
father = .initial_data.get("father") if "father" .initial_data else

for (key, value) in validated data.items():
setattr(instance, key, value)

if instance.distributed:
if father:
if father == instance.id:
raise serializers.ValidationError("A model can not be its own father")

instance.father = MLModel.objects.get(pk=father)

instance.father =
instance.save()
return instance

create(self, validated data):
father = .initial data.get("father") if "father” .initial_data else
model = MLModel.objects.create(**validated_data)
if model.distributed:
if father:
model . father = MLModel.objects.get(pk=father)
else:

model . father =

model . save()
return model

Consola 7: Serializador de MLModel.

7.1.3. Views

Esta clase contiene las funciones de Python que reciben peticiones web y se
encargan de devolver respuestas web a esas peticiones. Basicamente se trata de la API

REST de la aplicacion que es llamada por cada uno de los servicios web que se ofrecen.

A continuacion se exponen algunas funciones de esta clase.

= DistributedModelList. Esta vista se encarga de devolver la lista de redes

neuronales distribuidas existentes. La consola 8 muestra su implementacion.

53



DistributedModellList(generics.ListAPIView):
"""View to get the list of distributed models

URL: /models/distributed

queryset = MLModel.objects.filter(distributed =
serializer_class = MLModelSerializer

Consola 8: Implementacion de DistributedModelList.

ModelResultID. Esta vista se encarga de devolver una red neuronal a partir del ID

de su resultado de entrenamiento. La consola 9 muestra su implementacion.

ModelResultID(generics.RetrieveAPIView):
"""View to get a model from its result ID

URL: /models/result/{:id_result}

get(self, request, pk, format= ):
if TrainingResult.objects.filter(pk=pk).exists():

result = TrainingResult.objects.get(pk=pk)
model = result.model

serializer = MLModelSerializer(model, many= )

return HttpResponse(json.dumps(serializer.data), status=status.HTTP_280 OK)
else:

return HttpResponse('TrainingResult not found', status=status.HTTP_4@@ BAD_ REQUEST)
return HttpResponse(status=status.HTTP_488_ BAD REQUEST)

Consola 9: Implementacion de ModelResultID.

ConfigurationID. Esta vista se encarga de devolver la informacion de una
configuracion, de su actualizacion y de su eliminacion. Las consolas 10 y 11

muestran su implementacion.
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a unique

queryset = Configuration.objects.all()
serializer_class = ConfigurationSerializer

put(self, request, pk, format=
o all the
v
f Configuration.objects.filter(pk=pk).exists():
data = json.loads(request.body)
models = data[ "'ml_mode
all_models = []
for m in models:
all_models.append(m)
obj = MLModel.objects.get(pk=m)
if hasattr(obj, d'):
son = obj.child
son:
all_models.append(son.1i
if hasattr(son, ‘ch
son = son.child

data[ "'ml_m 11_models
configuration_obj nfiguration.objects.get (pk=pk)
serializer = ConfigurationSerializer(configuration_obj, data=data)
if serializer.is_walid():
serializer.save()
turn HttpResponse(status=status.HTTP_ 200 0K)

rn HttpResponse("In ion n id", status=status.HTTP_400_ BAD REQUEST)
HttpResponse(status=status.HTTP_408_ BAD REQUEST)

logging.error(str(e))
return HttpResponse('In a non ', status=status.HTTP_486 BAD REQUEST)

Consola 10: Implementacion de ConfigurationID 1/2.

delete(self, request, pk, format=
wanp = -

f Conf ration.objects.filter(pk=pk).exists():
obj = Configuration.objects.get(pk=pk)
if Deployment.objects.filter(configuration=obj).exists(
r rn HttpResponse( 'Con b el

status=status.HTTP_400_BAD REQUEST)
obj.delete()
return HttpResponse(status=status.HTTP_208_OK)
HttpResponse(" el n ist", status=status.HTTP_400_ BAD_REQUEST)
s e:
traceback.print_exc()
return HttpResponse(str(e), status=status.HTTP_400_BAD_ REQUEST)

Consola 11: Implementacion de ConfigurationlID 2/2.

DeploymentList. Esta vista se encarga de devolver la lista de despliegues
existentes y de crear un nuevo despliegue en Kubernetes. Las consolas 12, 13, 14y

15 muestran su implementacion.
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URL
queryset = Deployment.objects.all()
serializer_class = DeploymentSerializer

post(self, request, format=
aects a J in the re

nan

data = json.loads(request.body)
serializer = DeployDeploymentSerializer(data=data)
if serializer.is_valid():
deployment = serializer.save()
; here™""

config.load incluster config()

api_instance = client.BatchV1Api()

1t in TrainingResult.objects.filter(deployment=deployment):
result.model.distributed:

Consola 12: Implementacion de DeploymentList 1/4.
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job_manifest

"+str(result.id)

: settings.BOOTSTRAP_SERVERS},
8 f 1 "+str(result.id)},

settings.CONTROL_TOPIC},
r(deployment.id)},
: str(deployment.batch)},
e': parse_kwargs_fit(deployment.kwargs fit)},
: parse_kwargs_fit(deployment.kwargs_val)}

‘OnFailure’

}

resp = api_instance.create_namespaced_job(body=job_manifest, namespace="default")

elif result.model.distributed
all the ( rom a deplo b s eates a ] o= o hem™™™*
result_urls = []
result_ids = []
'h

Consola 13: Implementacion de DeploymentList 2/4.
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result_urls.append(s+str(result.id))

result_ids.append(str(result.id))

n += '-"+strresult.id)

current = result

while hasattr(current.model, ‘child'):
current = TrainingResult.objects.get(model=current.model.child, deployment=deployment)
result_urls.append(s+str{current.id))
result_ids.append(str(current.id))

n += '-'+str(current.id)

result_urls.reverse()
result_ids.reverse()

job manifest = {
‘apiVersion': ‘'batch/v1’,
‘kind": 'Job’,
'metadata’: {
"name’ : 'model-distributed-training’+n
Fa
"spec’: {
"ttlSecondsAfterFinished' : 18,
"template' : {
"spec’: {
"containers': [{
"image’: settings.DISTRIBUTED TRAINING MODEL_IMAGE,
"name’: 'training’,
‘env': [{'name’': "BOOTSTRAP_SERVERS', ‘value': settings.BOOTSTRAP_SERVERS},
{'name": "RESULT_URL"', ‘value': str{result_urls)},
{'name’: "RESULT_ID", ‘value': str(result_ids)},
{"name": "CONTROL_TOPIC', 'value': settings.CONTROL_TOPIC},
{"'name": 'DEPLOYMENT_ID', 'value': str(deployment.id)},
{'name": "BATCH', 'value': str(deployment_batch)},
{'name": "KWARGS_FIT', ‘wvalue': parse_kwargs fit(deployment.kwargs fit)},
{'name": "KWARGS_VAL', 'value': parse_kwargs fit(deployment.kwargs val)}
1,
Bls
"imagePullPolicy’': 'Never',
‘restartPolicy’: ‘OnFailure’

Consola 14: Implementacion de DeploymentList 3/4.

resp = api_instance.create_namespaced_job(body=job_manifest, namespace="default")

return HttpResponse(status=status.HTTP_281 CREATED)
except Exception as e:

traceback.print_exc()
Deployment.objects.filter(pk=deployment.pk).delete()
logging.error(str(e))
return HttpResponse(str(e), status=status_HTTP_480 BAD_REQUEST)

return HttpResponse(status=status_HTTP_400 BAD REQUEST)

except Exception as e:

logging.error(str(e))

traceback.print_exc()

return HttpResponse(str(e), status=status_HTTP_408 BAD_REQUEST)

Consola 15: Implementacion de DeploymentList 4/4.




InferenceResultID. Esta vista se encarga de devolver la informacion de una
inferencia a partir de su resultado de entrenamiento y de desplegar una nueva. Las

consolas 16 y 17 muestran su implementacion.

get
menocl ion if there any in ot

if TrainingResult.objects.filter(pk=pk).exists()
response = {

"input

result = TrainingResult.objects.get(id=pk)
inferences = Inference.objects.filter(model result=result)
if inferences.count() > @:
response[ ' E ‘]=inferences[@].input_format
response[ "input_ ']=inferences[@].input_config
else:
model = result.model
datasources = Datasource.objects.filter(deployment=str(result.deployment.id))

if datasources.count() > @:
response[ "inpu at'] = datasources[@].input_format
input_config = datasources[@].1input_config
il hasattr(model, 'child")
response[ "inpu nfig'] = input_config
s the model to a Tens
input_shape = str(tensorflow_model.input shape)

sub = re.search(', (.+?) input_shape)

Consola 16: Implementacion de InferenceResultiD 1/2.

if sub:
shape = sub.group(1)

dictionary = json.loads(input config)
dictionary| "data_re = shape

new_input config = json.dumps(dictionary)

response[ "input fig new_input config

response[ "input config'] = input config

return HttpResponse(Jjson.dumps(response), status=status.HTTP_28@ OK)
pt Exception as e:
traceback.print_exc()
return HttpResponse(’ ound’, status=status.HTTP_48@ BAD_REQUEST)

Consola 17: Implementacion de InferenceResultID 2/2.
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7.2. M6dulo frontend

En esta seccion se detallara la implementacién de los distintos componentes que
forman el frontend. En este caso, para la creacion de interfaces web son necesarios dos
tipos de archivos: un archivo HTML que se encarga de desarrollar una descripcion sobre
los contenidos que aparecen como textos y sobre su estructura, complementando dicho
texto con diversos objetos, y un archivo TypeScript que se encarga de guardar las

funciones y variables globales que se ejecutaran en la pagina web.

A continuacion se exponen algunos de los componentes que forman este médulo.

7.2.1. Model-list

HTML

Este componente es el encargado de mostrar la lista de redes neuronales
registradas en el sistema. En él aparecen cada uno de los campos que forman las redes
neuronales ordenadas por su identificador, junto con los botones de actualizacion y

eliminacion. La figura 15 muestra la interfaz web de Model-list.

= Kafka-ML Models Configurations Deployments Training Inference Datasources
Models °

1 Edge Edge model edge_input = keras| . true Fog

2 Fog Fog model fog_input = kerasIn ... true Cloud

3 Cloud Cloud model cloud_input = keras. ... frue

@ ¢ 0 o

model = keras. Sequen (.

4 Mnist Mnist model

Figura 15: HTML Model-list.
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TypeScript

El archivo TypeScript de Model-list estda formado por una serie de funciones las
cuales le permiten obtener la lista de redes neuronales existentes en el sistema, aplicar un
filtro de basqueda y eliminar una red neuronal concreta. Las consolas 18 y 19 muestran su
implementacion.

ngonInit(): void {

.modelService.getModels().subscribe((data: JSON[])=>{
.models=data;
.dataSource.data= .models;
Y, (err)=>{
.snackbar.open('Error connecting with the server', "'), {
duration: 3000

applyFilter(value: string) ({
value = value.trim().tolLowerCase();
.dataSource.filter = value;

Consola 18: model-list.js 1/2.

delete(id: number) {
.modelService.deleteModel(id).subscribe(
(data) {}
(err)=>{
.snackbar.open('Error deleting the model: '+err.error, "', {
duration: 4000
s
),
()=>{
.shackbar.open( 'Model deleted', "', {
duration: 3000
1)
.deleteRowDataTable(id);

deleteRowDataTable (id: number) {
itemIndex = .dataSource.data.findIndex(obj obj['id'] === id);
console.log(itemIndex);
.dataSource.data.splice(itemIndex, 1);
.dataSource._updateChangeSubscription();

Consola 19: model-list.js 2/2.
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7.2.2. Model-view

HTML

Este componente es el encargado de la creacion y actualizacion de las redes
neuronales. En él aparece un formulario web en el cual se recogen todos los campos que

forman una red neuronal. La figura 16 muestra la interfaz web de Model-view.

= Kafka-ML Models Configurations Deployments Training Inference Datasources

Edit Model 1

Edge

Edge model

Distributed

ID2 Fog -

mports

edge_input = keras.Input(shape=(28, 28, 1), name='edge_input')

X = keras.layers.Conv2D(28, kemel_size=(3,3), name="conv2d')(edge_input)

X = keras.layers.MaxPooling2D(pool_size=(2,2), name="maxpooling'){x)
¥ = Keras.layers.Flatten(name="latten")(x)

output_to_fog = keras.layers.Dense(64, activation=tf.nn.relu,
name="output_to_fog')(x)

edge_output = keras layers Dense(10, activation=tf_nn_softmax
name='edge_output')(output_to_fog)

edge_model = keras.Model(inputs=[edge_input], outputs=[output_to_fog,
edge_output], name="edge_model')

-

Figura 16: HTML Model-view.
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TypeScript

El archivo TypeScript de Model-view esta formado por una serie de funciones las
cuales le permiten obtener la informacién de una red neuronal en el caso de que se esté
editando, recuperar la lista de redes neuronales distribuidas para asi asignar alguna de
ellas como “padre” de la red neuronal que se esté creando o editando y enviar los nuevos
datos introducidos para la creacion o actualizacion de la red en cuestion. Las consolas 20 y

21 muestran su implementacion.

ngOnInit(): wvoid {

.route.snapshot.paramMap.has('id")){
.modelld = Number( .route.snapshot.paramMap.get('id"));
.create= ;

.modelId!= )R
-modelService.getModel ( -modelId).subscribe(
(data) {
.model=<MLModel> data;
.showFather = .model .distributed;
{
.valid = N
.snackbar.open('Error model not found', "', {
duration: 3000

.modelService.getDistributedModels().subscribe(
(data) {
.distributedModels= data;

.snackbar.open('Error connecting with the s
duration: 3000

Consola 20: model-view.js 1/2.
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onSubmit(model: JSON) {
if ( .modelId M
it (isNaN{model['father'])) {
if (model['father'] I= ) {
model[ 'father'] = model[ 'father']["id"];
}

-modelService.editModel( .modelId, model).subscribe(
(data) => {},
(err)=>{
.snackbar.open('Error updating the model: '+err.error,
duration: 2000

.router.navigateByUrl( "/

.snackbar.open( 'Model
duration: 3000

1)k

.modelService.createModel (model).subscribe(
(data) => {3,
(err)=>{
.snackbar.open('Error creating the model: '+err.error,
duration: 3600
ik
F»
-router.navigateByUrl(
-snackbar.open( 'Mod
duration: 300

1)}

Consola 21: model-view.js 2/2.

7.2.3. Inference-view

HTML

Este componente es el encargado de la creacion y despliegue de una nueva
inferencia asociada a un resultado de entrenamiento. En él aparece un formulario web que
recoge toda la informacion necesaria para llevar a cabo dicho objetivo. La figura 17

muestra la interfaz web de Inference-view.
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= Kafka-ML Models Configurations Deployments Training Inference Datasources

Deploy Training result 1 for inference

1

RAW

{'data_type™ "uints", “label_type"™ "uint8”, "data_reshaps™ "28 28" "label_reshap

minst-in

minst-out

minst-upper

0.7

Figura 17: HTML Inference-view.

TypeScript

El archivo TypeScript de Inference-view esta formado por una serie de funciones las
cuales le permiten saber si se trata de una inferencia asociada a una red neuronal
distribuida, recuperar el formato y configuracion de entrada si existe otra inferencia creada
previamente relacionada con la misma red neuronal, o en su defecto, recuperar esa
informacion de la fuente de datos recibida para el entrenamiento previo, y por altimo

realizar el despliegue de la inferencia. Las figuras 22 y 23 muestran su implementacion.

65



ngOnInit(): void {
if ( .route.snapshot_paramMap.has('id")) {
.resultID = Number( .route.snapshot.paramMap.get(‘id"));
.resultService.getInferenceInfo( .resultID).subscribe((data:
if (data['input at"']1=""){
.inference.input_format = data['inp
.inference.input_confi
.snackbar.open( ' Input mat ar
duration: 3000

.snackbar.open('The training
duration: 3000

.modelService.getModelResultID( .resultID).subscribe(
(data) {
.model=<MLModel> data;
.distributed = .model .distributed;

{
.valid = H

.snackbar.open('Error n 1 not found', "', {
duration: 3000

Consola 22: inference-view.js 1/2.

deployInference(inference: Inference){
inference.model result = .resultiID;
.resultService.deployInference( a: JSON[])
.snackbar.open('Model deployed for inference®', '', {
duration: 3e@ee
s

.router.navigateByUrl('/inferences');

.snackbar.open('Error deploying the model for inference', '', {
duration: 3@€e

s

1)
}

Consola 23: inference-view.js 2/2.
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7.2.4. Servicios

El modulo frontend también contiene una clase por cada entidad en la que se
definen los servicios que se encargan de llamar a las funciones implementadas en las
vistas del backend expuestas anteriormente. Para ello se define una URL que conecta
estos servicios con un grupo concreto de funciones de las vistas, que se diferencian entre

si por los distintos métodos que implementan cada una.

Las consolas 24 y 25 muestran los servicios definidos para la clase MLModel.

export ModelService {

baseUrl = environment.baseUrl;

httpClient: HttpClient) { }

url = .baseUrl + '/models/";
getModels(){
return .httpClient.get<JISON[]>( .url);

}

getDistributedModels(){
url = ° .url "distributed'}’
return .httpClient.get<JSON[]>(url);

getFatherModels(){
url = ° .url 'fathers'}’
return .httpClient.get<JISON[]>(url);

}

createModel(data: JSON){
return .httpClient.post<ISON>( .url, data)

}

getModel(id: number){
url = ° .url}${id}’
return .httpClient.get(url);

Consola 24: model.service.ts 1/2.
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getModelResultID(id: number) {
url = ° .url ‘result/’ id}”
return .httpClient.get(url);
}

deleteModel(id: number){
url = ° .url}${id}"
return .httpClient.delete<JSON>(url);

}

editModel(id: number, data: JSON){
url = ° .url}${id}"

return .httpClient.put<JSON>(url, data);

Consola 25: model.service.ts 2/2.

7.3. Modulo registro de control de Kafka

Este componente desarrollado por el Grupo de Investigacion ERTIS es el encargado
de recibir un mensaje de control de Kafka en el que se define el identificador del
despliegue que debe recibir los datos, la configuracion de entrada y el conjunto total de
datos para el entrenamiento o inferencia. Si todo va bien, este mddulo envia esa

informacion recibida al backend. La consola 26 muestra su implementacion.
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for msg in consumer
mang
logging.info(
logging.info{msg)
try:
deployment_id = in
"""Whether the dep ent ID ma es & in this task, then it is a data

data = json ds(msg.value)
e atka control topic. Data is a J50N with this format:

retry = @

data[ 'c str(deployment_id)

data[ "1 = json.dumps(data[ "input_c

data[ 't

ok =

logging.info( ing d: [%s]", data)
while ok

request = Request(url, json.dumps(data).encode(), headers={'Content-type': 'applica
with urlopen(request) as resp:

res = resp.read()

ok =

resp.close()
logging.info("Da

r.commit()
i e offset to

Consola 26: logger.py

7.4. Modulo de entrenamiento

Este mddulo, el cual se despliega como un job en Kubernetes, es el encargado de
realizar el entrenamiento de las redes neuronales distribuidas. Lo primero que hace es
recuperar ciertas variables de entorno que son necesarias para llevar a cabo dicho
objetivo. Después se conecta con Kafka a través de un consumidor y un productor los
cuales reciben el conjunto de datos de entrenamiento y envian los resultados
respectivamente. Por ultimo, este componente lleva a cabo el propio entrenamiento de las
redes neuronales distribuidas y recopila los resultados para enviarselos al backend. Para
ello lo que hace es crear una red neuronal global formada por todo el conjunto de redes
distribuidas implicadas, y ésta es la red que se entrena, entrenando a su vez a todas las
redes distribuidas que la forman. Las consolas 27, 28, 29, 30, 31, 32 y 33 muestran su

implementacion.

69



bootstrap_servers = os.environ._get("

result_url = eval(os._environ.get('R

result_id = eval(os.environ.get(’

N = len(result_id)

control_topic = os.environ.get( |

deployment_id = int(os.environ.get('DEP 1ENT_TD"))

batch = int(os.environ.get(’ CH'))

kwargs_fit = json.loads(os.environ.get( » FIT').replace(™'™, """))

kwargs_val = json.loads(os.environ.get( L').replace( R )]

return (bootstrap_servers, result_url, result_id, control topic, deployment_id, batch, kwargs fit, kwargs_val, N)

n_data(boostrap_s rs, kafka_topic, group, batch, decoder):
d1 t afka

logging. info("Starts r g training data a ers [ th [%s]", boostrap_servers, kafka_topic)
train_data = kafka_io.Kafkal et([kafka_topic], servers=boostrap servers, group=group, eof= , message_key= ).map( X, y: decoder.decode(x, y)).batch(batch)

return train_data

PRE_MODEL_PATHS = []

"*"'Paths of

the r ived pre-i

i, url in enumerate(result url, start=1):
path="pre model {}.h5'.format(i)
PRE_MODEL_PATHS . append(path)

download_model(url, path, RETRIES, SLEEP_BETWEEN_REQUESTS)
""" Downl s the m 1 from the URL r Ele in the f em"""

tensorflow_models = []
path in PRE_MODEL_PATHS:
tensorflow _models.append(load model(path))

LRI < :h e . § -I

Consola 29: Recuperacion de las redes neuronales distribuidas.
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"UUTEN
outputs = []
img_input = tensorflow models[@].input
outputs.append(tensorflow models[@](img_input))
for index in range(1, N):
next_input = outputs[index-1]
outputs. append(tensorflow models[index](next input[8]))
"""0Obteins all the outputs from each distributed submodel

predictions = []
for index in range(®, N-1):
s = outputs[index]
predictions.append(s[1])
predictions. append(outputs[-1])
"""Obte all the diction outputs

model = keras.Model(inputs=[img input],

"o

Lreates a f model consisting

= {}
IS
for m in tensorflow _models:
weights[m.name] = '

wa g

learning_rates = []
for index in range (@, N):

learning_rates.append(

ed model™™™

], loss_weights=learning_rates)

model trained nodel . fit(train_dataset, **kwargs fit)

quumn

"""Trains the 1

"

logging.info("M 1 trained hi , str(model_trained.history))

Consola 30: Formacion de la red neuronal global y su entrenamiento.
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train_losses = []
for m in tensorflow models:
s = m.name
s += ' 1
train_losses.append(model trained.history[s][-1])
"""Get last value of 1

logging.info("Models trainned! , str(train_losses))

if validation size >
logging.info("Models ready to evaluation with configuration ", str(kwargs val))
evaluation = model.evaluate(validation dataset, **kwargs val)
"""Validates the models™™"

logging.info("! ( , r({evaluation))
logging.info ("}

retry = 0@
finished =

dictionaries = []

metrics = []

for m in tensorflow models:
metrics dic =
train_metrics = *"

for key in model trained.history.keys():
if ‘loss’ key m.name key :

metrics dic[key] = model trained.history[key][-1]

train_metrics += key+": "+str(round(model trained.history[key][-1],18))+"\n"
"""Get all metrics [

dictionaries.append(metrics

metrics.append(train_metrics)

Consola 31: Evaluacién y recopilacion de los resultados 1/2.
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finished retry < RETRIES:

TRAINED MODEL_PATHS = []

for i in range (1, N+1):
path = "trained model {}.h5'.format(i)
TRAINED MODEL_PATHS.append(path)

or m, p in zip(tensorflow models, TRAINED MODEL_ PATHS):
m.save(p)
o s the trained models in the file

files = []

for p in TRAINED MODEL_ PATHS:
files dic = {'trained model': open(p, 'rb")}
files.append(files_dic)

results list =
for loss, metrics in zip(train_losses, metrics):
results = {
"train_l : round(loss,18),
"train_metrics': metrics,
Y
T

results_list.append(results)

if validation size > O:

"""if validation has been defined"""
for i, r in enumerate(results list, start=1):
. '] = float(evaluation[i])
r[‘val_metrics'] = '
dic = dictionaries[i-1]

j=1+N

for key in dic:
r['val metrics'] += key+": "+str(round(evaluation[j],1@))+"\n"
j += N

Consola 32: Recopilacion de resultados 2/2.
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responses = []

for (result, url, f) in zip(results list, result wrl, files):
data = {'data’ : json.dumps(result)}
logging._info("Sending result data to backend")
r = requests.post(url, files=f, data=data)
responses.append(r.status_code)

"o

Sends the training results to the backend™™™
if responses[@] == 200 len(set(responses)) == 1:
finished =
datasource_received =

logging.info("Re data sent correctly to backend!!™)

ime.sleep(SLEEP_BETWEEN_REQUESTS)
retry+=1
ept Exception as e:
traceback.print_exc()
retry+=1
logging._error{"Error sending the results to the backend [%s].", str(e))
time.sleep(SLEEP BETWEEN REQUESTS)
consumer.close(autocommit= )

Consola 33: Envio de resultados al backend.

7.5. M6dulo de inferencia

Este mdédulo es el encargado de realizar la inferencia de las redes neuronales
distribuidas. Lo primero que hace es recibir el conjunto de datos a inferir a través de un
consumidor de Kafka, después realiza la prediccion y por ultimo, a través de un productor
de Kafka envia los resultados al backend. Dependiendo del resultado de la prediccion que
se compara con un limite, los resultados se envian a un topico o a otro. Si la prediccion
supera o iguala al limite, la prediccion se considera correcta y los resultados se envian al
topico de salida y eso significa que no hace falta pasar a la siguiente red distribuida; y si la
prediccidbn es menor que dicho limite, se deben enviar los datos al topico del que esté
leyendo la siguiente red neuronal distribuida para que asi vuelva a realizar una nueva

prediccion. La consola 34 muestra su implementacion.
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msg 1n consumer:

logging.info("M e ' ction™)

input_decoded = decoder.decode(msg.value)

DO p the ace wnn

prediction_to upper, prediction output = model.predict(np.array([input_decoded]))
"""predicts the data received"™™

prediction_value = prediction_output.tolist()[8]
"""Gets the prediction val

"

logging.info("P , str(prediction_value))

response = {
: prediction_value

DRI

Crea

if max(prediction_value) < limit:
producer.send(output_upper, json.dumps(prediction_to_ upper.tolist()).encode())
else:

producer.send(output_topic, response_to_kafka)
producer.flush()
"""Flush the me
logging.info("P
consumer.commit()

nnn

traceback.print_exc()

logging.error("Err ! d dat: : New a new pre

Consola 34: distributed_inference.py
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Capitulo 8

Evaluacion

Las pruebas de software son parte esencial del proceso de desarrollo de software.
Esta parte del proceso tiene la funcién de detectar los errores de software lo antes posible.
Concretamente las pruebas de software se pueden definir como una actividad en la cual un
sistema 0 uno de sus componentes se ejecuta en circunstancias previamente
especificadas registrandose los resultados obtenidos. Seguidamente se realiza un proceso
de evaluacién en el que los resultados obtenidos se comparan con los resultados
esperados para localizar fallos en el software. Estos fallos conducen a un proceso de
depuracion en el que es necesario identificar la falta asociada con cada fallo y corregirla,
pudiendo dar lugar a una nueva prueba. Como resultado final se puede obtener una
determinada prediccion de fiabilidad o un cierto nivel de confianza en el software probado.
El objetivo de las pruebas no es asegurar la ausencia de defectos en un software,

Unicamente puede demostrar que existen defectos en el software.

8.1. Pruebas

Las pruebas realizadas tratan de medir el tiempo que toma la aplicacion Kafka-ML a
la hora de llevar a cabo las tareas de entrenamiento de redes neuronales distribuidas, junto
con el tiempo que tarda en recibir y preparar el conjunto de datos de entrenamiento y el
posterior envio de los resultados, y por otro lado el tiempo total de la fase de inferencia
para redes distribuidas, que incluye el intervalo desde que se reciben los datos a inferir

hasta que se envian cada una de las predicciones.

Para ello se ejecuta el ciclo de funcionamiento de la aplicacion y se van recopilando

todos los tiempos mencionados. Para cada una de las pruebas se han realizado tres
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intentos con distintas redes neuronales, por lo que el tiempo que se muestra es el tiempo

medio calculado entre los tres casos. Los resultados se exponen a continuacion.

Prueba Tiempo (segundos)

Recepcion de los datos de entrenamiento 58.9147

Entrenamiento distribuido 34.5872
Envio de resultados al backend 0.2051
Inferencia distribuida 9.3505

Como se puede apreciar en la tabla, los tiempos obtenidos no son muy grandes
para toda la cantidad de operaciones, comunicaciones y tratamiento de datos que hay de
por medio. Sélo en el primer caso, a la hora de recibir los datos de entrenamiento, se
alarga un poco mas que en los demas, pero esto es debido a que justo antes de entrenar
se debe realizar el despliegue del componente en cuestion y que éste se quede esperando
un tiempo a que el usuario ejecute el cliente que envia el conjunto de datos, y después
emplear algo mas de tiempo en su recepcion y en su tratamiento posterior necesario para

gue la red neuronal pueda trabajar con él.

Por otro lado destacar también que el tiempo empleado en el entrenamiento
distribuido depende mucho de la configuracién que elijamos para el despliegue, en la cual
podemos decidir el nUmero de épocas a entrenar y el nUmero de pasos dentro de cada
una, lo que hace que se pueda alargar o reducir considerablemente el tiempo final.
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Capitulo 9

Conclusiones y lineas futuras

El resultado final de este Trabajo Fin de Grado ha sido el desarrollo de un entorno
de trabajo y despliegue apoyado en una herramienta grafica que permite a través de
contenedores y una arquitectura Fog la distribuciéon de redes neuronales profundas de
forma flexible. EI marco de desarrollo se compone de una serie de componentes los cuales
permiten gestionar y entrenar redes neuronales distribuidas, y posteriormente realizar

predicciones con ellas.

La gestion de la infraestructura de Fog Computing consta de dos partes muy bien
diferenciadas: el plano de control, usado para la administracion de la red de nodos,
monitorizacion y actualizaciones; y el plano de datos, utilizado para gestionar el flujo de
datos que va hacia y desde la nube. Las caracteristicas que ofrece Fog Computing como la
reduccion de latencia y el ancho de banda son utilizadas en este trabajo y por las redes

neuronales distribuidas para la optimizacion en su ejecucion de forma distribuida.

En el futuro se pretende utilizar este sistema para realizar el despliegue real de
redes neuronales distribuidas una vez entrenadas en distintas maquinas. Con esto se
busca dotar de inteligencia a dispositivos I0T para que trabajen conjuntamente enviando y
recibiendo datos entre si, en el &mbito que se desee, con la idea de que sean capaces no
s6lo de captar informacion del entorno que les rodea sino también de procesarla y poder
generar respuestas a esos estimulos de manera mas rapida antes de enviar esa

informacion a la nube, aunque puedan ser resultados menos precisos.
Ademas, otra linea de investigacion futura podria consistir en la posibilidad de

disefar y generar distintos modelos para dispositivos 0T a través de la herramienta web
Kafka-ML.
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Apéndice A

Manual de usuario del framework Kafka-ML

A continuacion, se va a exponer el funcionamiento del framework web Kafka-ML, el
cual permite trabajar con modelos de redes neuronales desde su registro en la
herramienta, pasando por la fase de entrenamiento y por ultimo la fase de inferencia de

dichas redes.

La estructura minima son las redes neuronales. Estas redes se pueden conectar
entre si, en el caso de que sean distribuidas, y podemos crear configuraciones que
engloben a un conjunto de ellas de manera que se pueda realizar su posterior despliegue.
Una vez en este punto el usuario puede enviar datos de entrenamiento a estos despliegues

para realizar tanto la fase de entrenamiento como la fase de prediccion.

A.l. Inicio de la aplicacion web

Lo primero que tenemos que hacer para arrancar el servidor es abrir Docker y
configurar la aplicacion tal y como se explica en el fichero README.md, el cual se
encuentra en la carpeta raiz del proyecto. En resumen, tendremos que crear un registro

local para ir subiendo las imagenes de los distintos componentes y por ultimo desplegarlos.

Una vez arrancada la aplicacion web a través de la linea de comandos de nuestro

ordenador, observamos en la figura 18 como el terminal nos indica que podemos acceder a

ella mediante la siguiente direccion: |http://|oca|host:4200/|
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http://localhost:4200/

B8 ng serve - m} *

kB [initial]

browser on h

Figura 18: Informacion consola Kafka-ML.

Al acceder con un navegador a la direccion indicada, podemos ver en la figura 19
como se muestra la interfaz de la aplicacion. Esta se divide en las siguientes secciones:

Models, Configurations, Deployments, Training, Inference y Datasources.

= Kafka-ML Models Configurations Deployments Training Inference Datasources
Models °

Figura 19: Pagina principal.
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A.2. Registro de redes neuronales

Una vez conocidas las partes principales de la interfaz procederemos a realizar un

flujo completo de uso de la herramienta.

Para registrar una red neuronal lo primero que tenemos que hacer es pulsar el botén
de “Add a model” de la pagina principal que nos llevara al formulario de creacién de
modelos. Este nos pedira un nombre, una descripcion, el codigo de la red neuronal, los
imports necesarios para ejecutarla y por ultimo un checkbox para indicar si el modelo va a
ser distribuido 0 no junto con una lista desplegable con todas las redes existentes para, en
el caso de que sea una red distribuida, establecer quién es su capa “padre”, es decir,
aquella que se encuentra por encima. La figura 20 muestra un ejemplo de creacién de una

red neuronal distribuida.

= Kafka-ML Models Configurations Deployments Training Inference Datasources

Create Model

Fog

Fog model

Distributed

1D3 Cloud v

mports

fog_input = keras.Input(shape=64, name="fog_input')

output_to_cloud = keras.layers.Dense(64, activation=tf.nn.relu,
name='output_to_cloud')(fog_input)

fog_output = keras.layers.Dense(10, activation=tf.nn.softmax,
name='fog_output')(output_to_cloud)

fog_model = keras Model(inputs=[foq_input], outputs=[output to cloud
fog_output], name="fog_model')

Go Back Create

Figura 20: Creacion de una red neuronal.
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Cuando se pulsa el botdén de “Create” nos redirige al listado principal de modelos y

ahi podemos observar que se ha creado correctamente.

A.3. Creacidn de configuraciones

Para crear una nueva configuracion nos desplazamos a la seccion de
configuraciones y pulsamos el botén de “Add a configuration” que nos llevara al formulario
de creacion. El Unico propdsito de las configuraciones es agrupar un conjunto de modelos
para su posterior despliegue. El formulario nos pedird el nombre, descripcién y el grupo de
redes neuronales que la formen. La figura 21 muestra un ejemplo de creacién de una

configuracion.

= Kafka-ML Models Configurations Deployments Training Inference Datasources

Create Configuration

Configuration

Testing

1D3 Cloud, ID4 Mnist v

Figura 21: Creacion de una configuracion.

Una vez introducidos los datos pulsamos el botén de “Create” que nos redirigira a la
pagina con el listado de configuraciones existentes, donde comprobaremos que se ha

creado correctamente.
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A.4. Creacion de despliegues

Una vez creada una configuracion ya se puede realizar su despliegue. Para ello nos
vamos a la seccion de configuraciones y pulsamos sobre los tres pequefios puntos de la
configuracion que queramos y pulsamos el boton de “Deploy”, que nos lleva al formulario

de creacion de despliegues. La figura 22 muestra un ejemplo.

= Kafka-ML Models Configurations Deployments Training Inference Datasources
Configurations °

Configuration
Testing

ML Models: ® View

Edge

v

Deploy

Fog

&

Deployments

Coud Remove

-
o

Mnist

Deployments:

Figura 22: Despliegue de una configuracion.

El formulario nos pedira el tamafio de lote y la configuracion para el entrenamiento y
la configuracion para la evaluacion. Una vez introducidos los datos pulsamos el botén de
“Deploy” que nos llevara a la pagina con el listado de despliegues existentes, donde
podremos comprobar que se ha creado correctamente. La figura 23 muestra un ejemplo de

creacion de un despliegue.
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= Kafka-ML Models Configurations Deployments Training Inference Datasources

Deploy configuration Configuration

10

epochs=>5, steps_per_epoch=1000

steps=5

Figura 23: Creacion de un despliegue.

A.5. Fase de entrenamiento

Una vez creado un despliegue ya podemos ver desplegados los distintos modelos
gue lo forman. Desde la pantalla de despliegues pulsamos sobre los tres pequefios puntos

del despliegue que queramos para ver sus resultados. La figura 24 muestra un ejemplo.

= Kafka-ML Models Configurations Deployments Training Inference Datasources

Deployments

Filter

Deployment 1
2020-08-14T09:54:36 4677937

@ Resuis
Training results

Model Cloud, last change 2020-08-14T03:54-43 3903 _IASUSIS

Model Mnist, last change 2020-08-14T09:54:43 8668242

Model Edge, last change 2020-08-14T09°54:43 7775877

Configuration:
Configuration

Batch size:
10

Figura 24: Listado de despliegues existentes.
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La figura 25 muestra los modelos desplegados, los cuales se quedan esperando

datos de entrada para comenzar la fase de entrenamiento.

= Kafka-ML Models Configurations Deployments Training Inference Datasources

Training results of Deployment 1

Cloud

MM

4 Mnist

[

1 Edge

[

Figura 25: Lista de modelos desplegados.

En este punto el usuario debe enviar los datos de entrenamiento a los modelos
desplegados. Para ello debe ejecutar un cliente Kafka que se encargue de dicha tarea,
especificando una serie de parametros, tal y como se muestra en la figura 26.

mnist_dataset training example.py X

examples > MINST_RAW_format > mnist_dataset_training_example.py > ...
import sys
sys.path.append(sys.path[@] + "/ |
"""To allow importing datasourc "

from datasources.raw_sink import RawSink
import tensorflow as tf
import logging

logging.basicConfig(level=logging.INFO)
mnist = RawSink(boostrap_servers='127.0.0.1:9894"', topic='automl', deployment_id=1,
description="Mnist dataset', validation_rate=6.1,

data_type='uint8', label_type='uint8', data_reshape='28 28')

(x_train, y_train), (x_test, y test) = tf.keras.datasets.mnist.load_data()
print("train: ", (x_train.shape, y_train.shape))

for (x, y) in zip(x_train, y_train):
mnist.send(data=x.tobytes(), label=y.tobytes())

for (x, y) in zip(x_test, y_test):
mnist.send(data=x.tobytes(), label=y.tobytes())

mnist.close()

Figura 26: Cliente Kafka encargado de enviar los datos de entrenamiento.
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Una vez ejecutado el cliente Kafka los modelos reciben los datos de entrada y
comienzan a entrenarse. Una vez finalizado los resultados se muestran en el listado de los

modelos desplegados. La figura 27 muestra un ejemplo.

= Kafka-ML Models Configurations Deployments Training Inference Datasources

Training results

cloud_model_accurac
05200000167

2020-08-

cloud_model_ac N
14T10:15:37.493086Z

. X curacy, )
3 Cloud 0.2558566332 0.9394999743 0215977326 v

fog_model_accuracy fog_model_accuracy: 2020.08-
2 Fog 027i44mizz 08347000122 02263257842 08200000167 v iiTi05a7.4730002 »

. dge_mode!_accuracy, edge_model_accuracy 2020-08-
1 Edge 0.2576755199 09386000037 02259717098 0.9399999976 v umoisarsuzaz P

20200

accuracy . accuracy 8-
04309588671 14T10:15:21.713185Z 4

4 st 09695501556 0.8563999872 08600000143

v

Figura 27: Resultados de entrenamiento.

En la seccién de Datasources se pueden ver las fuentes de datos recibidas, y desde

ahi, volver a enviarselas a otro despliegue.

A.6. Fase de inferencia

Una vez entrenados los modelos podemos pasar a realizar predicciones con ellos.
Para ello desde la ventana con los resultados del entrenamiento pulsamos el boton de
“Deploy it for Inference” del modelo con el que queramos inferir, que nos llevara al
formulario de creacion de inferencias. El formulario nos pedira el nUmero de réplicas de la
inferencia, formatos y configuraciones de entrada (estos campos se rellenan solos si la
aplicacion encuentra inferencias anteriores del mismo modelo o si no las recupera de la
configuracion de la fuente de datos), el topico de entrada para leer los datos y los de salida
para escribir los resultados (si no se trata de una red distribuida tiene so6lo un tépico de
salida) y por ultimo un limite numérico para, a partir del cual, considerar una prediccion

correcta. La figura 28 muestra un ejemplo de despliegue de un resultado para inferir.
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= Kafka-ML Models Configurations Deployments Training Inference Datasources

Deploy Training result 1 for inference

1

RAW

{'data_type" "uint8", "label_type": "uint8", "data_reshape": "28 28", "label_reshar

minst-in

minst-out

minst-upper

07

Figura 28: Despliegue de un resultado para inferir.

Una vez pulsamos el botén de “Deploy” la aplicacion nos redirige al listado de
inferencias existentes donde podemos comprobar que se ha creado correctamente. Los
resultados desplegados para inferir se encuentran ahora esperando los datos a evaluar, los
cuales deben ser enviados por el usuario a través de otro cliente Kafka. La figura 29

muestra un ejemplo.
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mnist_dataset_inference_example.py X

_RAW_format mn
rt tensorflow as tf
import logging
from kafka import KafkaProducer, KafkaConsumer

logging.basicConfig(level=1logging.INFO)

INPUT_TOPIC = 'minst-in'
OUTPUT_TOPIC = 'minst-out’
BOOTSTRAP_SERVERS= '127.8.8.1:9094"'
ITEMS_TO_PREDICT = 18

(x_train, y_train), (x_test, y_ test) = tf.keras.datasets.mnist.load_data()
print("Datasize minst: ", x_test.shape)

producer = KafkaProducer(bootstrap_servers=BOOTSTRAP_SERVERS)
"""Creates a producer to send the values to predict"""
for i in range (©, ITEMS_TO_PREDICT):
producer.send(INPUT_TOPIC, x_test[i]. tobytes())
"""Sends the value to predict to Kafka
producer.flush()

producer.close()

output_consumer = KafkaConsumer(OUTPUT_TOPIC, bootstrap_servers=BOOTSTRAP_SERVERS, group_id="output_group")
"""Creates an output consumer to r the predictions"""

print('\n")
print('Output consumer: ')

for msg in output_consumer:
print (msg.value.decode())

Figura 29: Cliente Kafka encargado de enviar los datos a inferir.

Para visualizar los resultados de la inferencia el usuario debe leer de los tépicos de
salida que especificé anteriormente, en el caso de que estemos trabajando con una red
neuronal distribuida. Existen dos posibilidades, o que el modelo haya escrito en el tépico
de salida, lo cual significa que los resultados superan o igualan el limite, o que haya escrito
en el tépico de la siguiente red neuronal para que se sigan procesando los datos. La figura

30 muestra un ejemplo en el que se pueden ver los resultados de las predicciones.
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, ©.00840064362110570073, 5. 935219533’ 7, s 45628142334e-06]}
ih” [0.008587042801082134, ©.012819682 6726, ©.00269711809232831, 1.3564588094532357e-07, ©.8575446605682373, ©.00029427005210891366, ©.8926809981465339
, 9.0012424045708030462, 0.0009420310379937291, ©.023191582411527634]}
: [0.002668057568371296, ©.0011740053305402398, ©.0007368004298768938, 0.0007261138525791466, 0.00011552359501365572, ©.84678458347916603, ©.9433763027191
E 73244e-06, ©0.0038743065 0.0005406229174695909]}
s": [5.389645593822934e-06, 1.7 654e-13, 1.3839189575199262e-16, 5.3670646593673155e-05, ©.801389156561344862, 2.2729569536750205e-05, 5.19263576
5816078e-10, ©.16669069230556488, 1. 23692557394e~ ©.8318383097648621
{"valu [6.151615425312575e-16, 1.2730860693865047¢ 1.2402026656018! 5, 5.217862166645437e-12, 3.8903143300382265e-15, 9.903569438045873e-17, 2.04322080
5112763e 1.0, 2.4126381409430683e-25, 1.231500734721891e-10]}

Figura 30: Predicciones de una inferencia.
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