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RESUMEN de la Tesis de Henry Alonso Ruiz Guzman, presentado como requisito parcial
para la obtencién de grado de MAESTRO EN CIENCIAS, Mexicali, Baja California, Junio de
2018.

PLATAFORMA DE EJECUCION Y VALIDACION DE MODELOS
DE APRENDIZAJE DE MAQUINA

Aprobado por:
Dr. Félix Fernando Gonzédlez Navarro

Director de Tesis

Dra. Brenda Flores
Codirectora de Tesis

La herramienta de software que se presenta a continuacion, permite al usuario a través de una
interfaz web, amigable e intuitiva, descubrir patrones en sus datos, realizar visualizaciones y
construir, entrenar y validar modelos de aprendizaje de maquina. La aplicacién estard alojada
en los servidores de la UABC, sera de libre acceso y estara orientada a la comunidad académica.
A este tipo de aplicaciones se les conoce como plataformas de machine learning como servicio y
entre las mas destacadas se encuentran: machine learning studio de microsoft, watson de IBM,
Google Cloud machine learning y Amazon machine learning.

Por otro lado como resultado de la investigacién, se propone un modelo de arquitectura escalable,
horizontal y verticalmente para la ejecucién de algoritmos de aprendizaje de maquina de forma
distribuida.

Palabras Clave: Machine Learning como servicio, Machine learning, Aprendizaje de maquina
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ABSTRACT of the thesis, presented by Henry Alonso Ruiz Guzman, as a partial require-
ment to obtain the MASTER IN SCIENCE AND ENGINEERING, Mexicali, Baja California,
June,2018.

PLATFORM OF EXECUTION AND VALIDATION OF MACHINE
LEARNING MODELS

Approved by:
Dr. Félix Fernando Gonzélez Navarro

Director de Tesis

Dra. Brenda Flores
Codirectora de Tesis

The software tool presented below, allows the user through a web interface, friendly and intuitive,
to discover patterns in their data, make visualizations and build, train and validate machine
learning models. The application will be hosted on the servers of the UABC, will be freely
accessible and will be aimed at the academic community.

This type of applications are known as machine learning platforms as a service and among
the most outstanding are: machine learning studio from Microsoft, IBM watson, Google Cloud
machine learning and Amazon machine learning.

On the other hand we propose a scalable architecture model, horizontally and vertically for the
execution of machine learning algorithms in a distributed way.

Keywords: Machine Learning as a service, Machine learning
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Plataformas de machine learning

El aprendizaje de méaquina, en ingles machine Learning, es un término tan amplio que en
internet o en la literatura, segtin el autor y contexto, se pueden encontrar muchas definiciones.
No obstante, en la mayoria de los casos, se usa para referenciar o describir técnicas como:
reconocimiento facial, reconocimiento de patrones, reconocimiento de voz, procesamiento de
lenguaje natural, analisis predictivo, redes neuronales, vision por computadora, Aprendizaje
profundo etc. Son tantas las aplicaciones, que hoy dia companias como Google, Microsoft, IBM
y algunas no tan reconocidas, proveen a través de servicios web o librerfas (para Python, C++,
R etc.) una interfaz para que los desarrolladores puedan anadir a sus soluciones de software
dichas funcionalidades. Solo con unas cuantas lineas de cddigo es posible aprovisionar una
aplicacién con reconocimiento facial 6 autenticacién biométrica usando los servicios cognitivos
de Microsoft. Lo anterior representa un gran aporte, dado que los algoritmos disponibles en el
Api (Interfaz de programacién de aplicaciones) han sido rigurosamente optimizados.

Algunas de las soluciones mas sofisticadas en el mercado, que estan enfocadas en el andlisis
predictivo, incluso ponen a disposicién herramientas para que el usuario pueda construir desde
una interfaz web sus propios modelos de aprendizaje de méquina y consumirlos desde cédigo a
través de servicios web.

A este tipo de herramienta se les conoce como plataformas de aprendizaje de méquina como
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servicio (en ingles Machine Learning as a service / MLaaS) y ponen a disposicién del usuario un
conjunto de herramientas que se pueden adaptar a su negocio y les permiten explorar sus datos,
identificar patrones, construir modelos predictivos etc. Sin embargo, los costos de licenciamiento
de la mayoria de estas herramientas son muy altos y ademas la interfaz que proveen no es muy

amigable con el usuario.

1.2. Planteamiento del problema

Soluciones como Microsoft Azure Machine Learning Studio, Amazon Cloud, Google Cloud
Machine Learning, proveen las herramientas y los recursos suficientes para desarrollar, almace-
nar y desplegar aplicaciones como sistemas de prediccién, deteccién de Objetos, seguridad, Big
data etc. Con su modelo de negocio de infraestructura como servicio el usuario paga solo por
lo que consume. Esto ha llevado a que las empresas dejen de invertir en capacidad fisica y se
empiecen a mover hacia la nube. No obstante, los costos hasta hoy siguen siendo muy altos y al
final el usuario termina pagando por servicios que no requiere. En la tabla 1.1 se puede observar
la diferencia en términos de licenciamiento entre las plataformas de MLaaS mas reconocidas,
en ésta se puede evidenciar que el valor a pagar varia de acuerdo a los servicios requeridos, el
numero de predicciones o el almacenamiento.

Por otro lado en términos de usabilidad, muchas de estas plataformas no son muy amigables
con el usuario, y se requiere de tener conocimientos avanzados en aprendizaje de maquina y
modelamiento.

Otro factor importante en un experimento es el tiempo, En un andlisis predictivo, la seleccion
del modelo, por lo general, se inicia realizando ejecuciones sucesivas de diferentes algoritmos(de
clasificacién o regresién, segin el tipo de problema) y luego basado en métricas como la precisién
o la tasa de reconocimiento se termina escogiendo el mejor, este proceso continua ciclicamente
hasta que se obtiene el resultado deseado, y en cada iteracién lo que se hace, es alterar los
parametros de ajuste del modelo. lo anterior resulta muy dispendioso, puesto que casi siempre se
hace uso de algtin lenguaje de programacién como Python, R o Matlab y la curva de aprendizaje
representa una limitante.

La propuesta consiste en una plataforma web de MLaaS, de libre acceso y amigable con el
usuario, que le permita, visualizar, interactuar, probar diferentes algoritmos de aprendizaje de

maquina, sin tener conocimientos sobre algin lenguaje de programacion.
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Product Pricing Extras
Por los servicios de anélisis de datos y construccién
de modelos: $0.42 por hora. Los costos de
Amazon _ L ) o almacenamiento
. arifas de prediccién: $0.10 por mil predicciones | oy Amazon web
Machine en batch, $0.0001 por cada prediccién en tiempo | services, serédn
Learning real,mas $0.001 por hora, por cada 10 mb de me-

moria provisionada.

cobrados por
separado

Google Cloud

Por el servicio de entrenamiento de modelos: $0.49
por hora, por cada unidad de entrenamiento( uni-
dad de medida definida por Google para referirse a
los recursos de computo habilitados) en US, $0.54
en Europa y Asia.

Se requiere una

Machine Tarifas de prediccién: $0.10 por mil prediccio- cuenta de
Learning nes,mas $0.40 por cada unidad de computo des- | Google Cloud
plegada en US, entre $0.11 y $0.44 en Europa y Platform
Asia. El precio varia significativamente segun el
nimero de llamados que se hagan a los modelos
pre-entrenados.
$10 por instancia ejecutdndose( cada mdquina
puede correr hasta 20 modelos).
$10 por los servicios de andlisis y construccién de
modelos: $0.45 por hora de computo.
IBM Watson Se requiere una
Machine Tarifas de prediccién: $0.50 por 1000 predicciones cuenta de
Learning en batch o en tiempo real. Bluemix

Es posible crear una instancia de forma gratuita,
con hasta dos modelos, 5000 predicciones por mes
y maximo 5 horas de computo por dia.

Microsoft Azure
Machine

Learning

$9.99 por usuario, por mes por Azure Machine
Learning Studio, mas $1.00 por hora de experi-
mentacién (unidad de medida definida por Micro-
soft para referirse a los recursos de computo habi-
litados)

Los modelos construidos se pueden exponer como
servicios web, y el precio por el nimero de llama-
das oscila entre $100,$1000 y hasta $10.000 por

mes.

Se requiere una
cuenta de
Microsoft azure

Tabla 1.1: Tabla de comparacién de Soluciones de Machine Learning como servicio




1.3 Objetivos

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar e implementar una plataforma web que sirva como Front-End para la ejecucion

y evaluacion de algoritmos de Machine Learning.

1.3.2. Objetivos Especificos

1. Disenar un modelo de datos flexible que permita llevar el registro de cada experimento

sin importar su estructura o diseno.

2. Definir una arquitectura, escalable, desacoplada y robusta, que soporte el modelo de

negocio de la solucién planteada.

3. Construir un api rest, donde se expongan la funcionalidad core del sistema, que a futuro

facilite el desarrollo e inclusién de nuevos clientes a la arquitectura.
4. Implementar en C++ los algoritmos considerados en la plataforma.

5. Incluir un middleware de encolamiento, para la gestiéon de tareas de alto procesamiento

en la arquitectura

1.4. Metodologia

Para dar cumplimiento a los objetivos especificos, se definieron las siguientes actividades:

1. En la primera fase se evaluaran funcionalmente algunas de las plataformas de aprendizaje

de maquina como servicio que hay en el mercado.

2. En la fase 2, se definira el alcance del software con la lista de algoritmos a implementar.

Cuales de clasificaciéon, de regresion y agrupamiento.

3. Se seleccionara la metodologia de desarrollo que servird como marco de trabajo y guia

para la construccién el desarrollo del software.

4. En la fase 3 se continuard con el andlisis y diseno, empezando con el levantamiento de
requerimientos,la elaboracién de las historias de usuario, la construccién del modelo de

datos y la generacion del resto de artefactos.



1.5 Estructura del documento

5. En la fase 5, se definira la arquitectura del sistema.

6. Seguido a la construccion del modelo de datos y la arquitectura, se definird la pila de

herramientas que se usard para implementar y desplegar la plataforma.

7. Para concluir se realizard un experimento de prueba, que sirva como modelo para la

validacién de la herramienta.

1.5. Estructura del documento

El documento se encuentra organizado de la siguiente forma:
En el capitulo 2 se desarrolla el marco tedrico. En éste se abordan los conceptos fundamentales
sobre los cuales se soporta esta investigacion, las plataformas de aprendizaje de maquina como
servicio, El aprendizaje de maquina, sus aplicaciones y enfoques, los sistemas distribuidos son
algunos de los topicos que alli se tratan.

El capitulo 2, finaliza con el estado del arte, se realiza el anélisis de algunas herramientas
similares a la desarrollada en esta tesis y se destacan sus diferencias.

en el capitulo 3, se describe como fue el desarrollo de la plataforma, los médulos del sistema
y su arquitectura, ademas, se adjuntan los artefactos que articulan el diseno de la solucién.

Finalmente, en el capitulo 5, se presentan las conclusiones y trabajo futuro.



Capitulo 2

Plataformas de aprendizaje de

maquina como servicio

En los ultimos anos la inteligencia artificial ha tomado mucha fuerza, en areas como la medi-
cina, el comercio electrénico, la robédtica, la arquitectura etc. Principalmente aplicaciones como
el aprendizaje de maquina, la visién por computadora y el aprendizaje profundo. Es por esto
que grandes companias como Microsoft, Google, IBM entre otras, han enfocado sus esfuerzos
en construir y desarrollar soluciones tanto de hardware como de software, que permitan a otras
empresas U organizaciones realizar investigacién en torno a estos campos de accién (Forbes,

2018).

A esta gran revolucién los expertos le han llamado la era de la democratizacién de la inte-
ligencia artificial, debido a que la TA paso de ser una tendencia en los més innovadores, a ser
un area de investigacién hacia lo que todas las organizaciones estan redirigiendo sus esfuerzos

(Center, 2016a).

Una de las limitantes méas grande a la hora de desarrollar e implementar soluciones de Ma-
chine Learning, analisis de datos, visién por computadora etc. esta en los recursos de hardware.

Cuando se estd trabajando con grandes volimenes de informacién, el entrenamiento de los mo-
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delos, el pre-procesamiento etc. son tareas muy exigentes en términos de capacidad de computo
y la mayoria de las empresas no tienen los recursos necesario para ocuparse de ello. Hoy gracias
a las plataformas de Cloud Computing y ”Machine Learning as a Service”, la infraestructura
dejo de representar un problema, debido a que los procesos anteriormente mencionadas se eje-

cutan en la nube, en maquinas debidamente aprovisionadas (Center, 2016b).

Este cambio de paradigma representa una gran ventaja para las organizaciones en cuanto a
costos, ya que resulta més rentable pagar por unas cuantas horas de computo en una maqui-
na virtual robusta, ¢orriendo en la nube.® por el acceso a algin plataforma de aprendizaje de
maquina como servicio, que invertir en hardware para aprovisionar una estacién de trabajo local

que sirva como plataforma para entrenar, evaluar o implementar los modelos (Forbes, 2012).

2.1. Aprendizaje de maquina

Desde una perspectiva general puede definirse como una disciplina enfocada en como cons-
truir sistemas que automaticamente mejoren de acuerdo a su experiencia sin ser programados pa-
ra ello y descubrir cuales son las leyes fundamentales de la estadistica-matematica-computacion-
informacién que gobiernan todos los sistemas de aprendizaje, incluyendo computadoras, seres
humanos y organizaciones (Brownlee, 2015).

Por otra parte, desde una perspectiva més especifica, consiste en entrenar un modelo ma-
tematico o estadistico usando informacién histérica, con el fin de que pueda inferir o predecir el
valor de una variable, la cudl puede ser discreta o continua, dependiendo el tipo de problema,
clasificacién o regresién respectivamente, en miras a comprender o explicar un fenémeno dado,
realizar predicciones a futuro o hacer inferencias, en general a identificar patrones (Brownlee,

2015).

2.1.1. Conceptos

En esta seccién se definen los conceptos fundamentales que hacen parte de la nomenclatura
(términos estdndar) usada cuando se esta describiendo un conjunto de datos o abordando un

problema dado en términos de aprendizaje de méquina (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014):

1. Matriz de Datos: Cuando se piensa en datos, dicho termino es cominmente asociado

con bases de datos, tablas o quizds una hoja de calculo en excel. Una matriz es una
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estructura de datos estandar, que tradicionalmente es usada para almacenar informacién
en filas y columnas y se conserva para representar las entradas de un modelo o algoritmo

de aprendizaje de maquina. Los componentes de una matriz de datos son:

= Instancia: Una instancia corresponde a una observacién realizada, un registro, o

fila en una matriz de datos representada de la forma tradicional.

= Caracteristica: En una matriz de datos las columnas representan las caracteristicas
o atributos de una instancia, también se les identifica como variables y las hay de 2
tipos de salida y de entrada, las primeras seran las que conformardn la matriz del
entrenamiento del modelo y las ultimas las que se espera el modelo pueda predecir

luego de ser evaluado.

= Tipo de dato: cada caracteristica, es decir cada columna de la matriz de datos,
tienen un tipo de dato definido, este puede ser real, entero o categérico (lista de
valores), e incluso almacenar cadenas, fechas o tipos de datos mas complejos, sin
embargo por lo general los algoritmos/modelos tradicionales reducen el conjunto de

variables a tipo real o categdrico.

= Matriz de entrenamiento: subconjunto de instancias de la matriz de datos que

se usa para entrenar el modelo.

= Matriz de prueba: subconjunto de instancias de la matriz de datos que se usa para

validar el desempeno o la tasa de reconocimiento de un modelo.

2. Aprendizaje: Segtin el contexto, el tipo de variables etc., existen diferentes modos a
través de los cuales un modelo puede aprender de los datos, en esta seccién se describiran
algunos conceptos importantes con respeto al aprendizaje de los algoritmos (Brownlee,

2015).

= Aprendizaje supervisado: Como se muestra en la figura 2.1, Las instancias de la
matriz de datos estdn clasificadas, es decir cada observacion ha sido previamente ca-
tegorizada, ejemplo: el conjunto de mensajes de correo electrénico, leidos, no leidos,
correo no deseado. El modo de evaluar este tipo de modelos consiste en, primero,
separar la matriz de datos en dos grupos, entrenamiento y pruebas respectivamente,
luego de acuerdo al problema, esperar a que el modelo trate de forma auténoma
predecir a que clase pertenece cada instancia si se trata de un problema de clasifica-

cion o inferir el valor de la variable de salida si el problema de regresion, finalmente
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basado en el nimero de errores cometidos medir su exactitud. El proceso de entre-
namiento se repite n veces hasta que el modelo logra un nivel de precisién deseado.
Algunos algoritmos son: Regresion logistica, Redes neuronales etc. (Shalev-Shwartz

& Ben-David, 2014).

Aprendizaje no supervisado: Tal como se muestra en la figura 2.1, este tipo de
aprendizaje se aplica cuando las instancias del conjunto de datos no estan categori-
zadas o clasificadas. Por lo general este tipo de modelos son usados para identificar
o deducir estructuras comunes entre si que permitan agrupar las instancias (donde
el identificador del grupo termina siendo la clase a la que la instancia pertenece).
Esto puede ser extrayendo reglas generales a través de algiin método matematico que
permita identificar patrones similares(por ejemplo la distancia espacial), o simple-
mente agrupdndolos teniendo en cuenta alguna medida de similitud (Shalev-Shwartz

& Ben-David, 2014).

Aprendizaje semi-supervisado: Como se puede visualizar en la figura 2.1, existen
algunas instancias del conjunto de datos que estdn categorizadas, los cuales son
usadas para inferir/predecir a que categorfa pertenece cada una de las restantes o
su respectivo valor en caso de que sea un problema de regresién. Esto es posible
solo si la cantidad de instancias clasificadas es mayor al de no clasificadas, en caso
tal de que dicha condicién no se cumpla existen otras formas de abordar este tipo
de problemas, como por ejemplo iniciar haciendo un anédlisis de clustering (usando

modelos de aprendizaje no supervisado)(Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014).
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Figura 2.2: Enfoques del aprendizaje de maquina (Moujahid, 2016)

2.1.2.

Enfoques

Existen dos enfoques diferentes de abordar un problema usando aprendizaje de maquina,

segun el contexto y los requerimientos, tal como se muestra en la figura 2.2. La diferencia

radica en que mientras con los modelos tradicionales de aprendizaje de maquina como:

SVM (méquina de vector de soporte), QDL (Discriminante lineal cuadratico), Knn (vecino méas

cercano) etc. Al momento del entrenamiento el conjunto de caracteristicas debe estar definido,

como se muestra en la figura 2.3, Por otro lado usando Aprendizaje Profundo, no es necesario,
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2.1 Aprendizaje de maquina

puesto que el algoritmo realiza dicha tarea autométicamente extrayendo caracteristicas de forma
auténoma durante el entrenamiento (Bengio, 2016), ver figura 2.4.Lo anterior representa una
ventaja significativa en términos de tiempo, puesto que en el enfoque tradicional el conjunto
de variables seleccionadas debe ser ciclicamente refinado hasta lograr un buen resultado, lo
cual solo es posible realizando ejecuciones metddicas con diferentes caracteristicas y evaluar
la exactitud del modelo. Existen diferentes técnicas y métodos para realizar la seleccién de
caracteristicas, entre ellas se encuentra el algoritmo Greedy forward selection, los algoritmos

genéticos etc.(Bishop, 2006).
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Figura 2.3: Enfoque tradicional

Otra de las diferencias representativa entre los dos enfoques esta en que mientras en el
enfoque tradicional se habla de modelos refiriéndonos a los diferentes algoritmos que existen,
en el aprendizaje profundo nos referimos a redes neuronales con arquitecturas de red diferen-

tes(ntimero de capas, nodos, salidas, entradas etc.) (Bengio, 2016).
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Figura 2.4: Aprendizaje profundo

1. Aprendizaje Profundo
En la figura 2.5 se puede observar el corte transversal del hippocampus tomada del cerebro
de un ratén, la cual permite evidenciar que dicho sistema esta compuesto morfolégicamen-
te de diferentes capas, las cuales comparten informacién en forma de impulsos nerviosos
a través de las neuronas. Basado en este concepto biolégico, que ocurre ademas en el
cerebro de los humanos, las redes neuronales son algoritmos bio-inspirados que de acuer-
do a la complejidad de su arquitectura pueden tener n cantidad de capas (unidades de

procesamiento) (Bengio, 2016).

2. ;Por qué “Aprendizaje profundo” en lugar de “redes neuronales”?
hace unos 40 afos atrds (aproximadamente), solo se hablaba de arquitecturas de red
de solo 2 capas,ocasionalmente 3 o 4, puesto que en ese momento no se contaba con
los recursos de hardware, ni la capacidad de computo que se tiene hoy dia. Gracias a la
computacion en la nube y el computo en paralelo, en la actualidad es muy comtn encontrar
modelos de redes neuronales incluso con mas de 100 capas, motivo por el cual se empezé

a acunar el concepto de aprendizaje profundo (Bengio, 2016). Algunas Aplicaciones:

a) Visién por computadora: Vehiculos auténomos, detecciéon de enfermedades
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Figura 2.5: Hippocampus de un ratén (news for students, 2014).

b) Analisis de texto: Traduccién automdtica, comprensién de documentos

¢) Reconocimiento de voz: Traduccién en tiempo real

2.2. Aplicaciones

Visién por computadora

La visién es uno de los sistemas méas complejos del nuestro cuerpo, este nos permite obtener
informacién del mundo real, fundamental para interactuar con nuestro entorno y los objetos
que nos rodean (reconocer otras personas). Este sistema, que utiliza 3/4 de la capacidad de
nuestro cerebro es tan fascinante, que existe un drea de investigacién conocida como visién
por computadora enfocada especificamente al desarrollo de algoritmos que le permitan a las

maquinas hasta cierto grado simular este proceso biolégico (Gonzalez, 1977).
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la también llamada visién artificial, es una disciplina cientifica que en los tltimos anos ha to-
mado mucha fuerza por sus aplicaciones y que forma parte de uno de los grandes campos de
la inteligencia artificial, en esta se estudia cémo reconstruir, interpretar y entender una escena
3d a partir de imdgenes 2d en términos de sus propiedades o estructuras presentes en la escena
(Gonzalez, 1977).

En conclusién el objetivo principal de la visiéon por computadora, consiste en tratar de simular
en una maquina (robot o cualquier otro dispositivo electrénico) el proceso que de forma natu-
ral realiza nuestro cerebro para analizar, entender e interpretar las imagenes capturadas por
nuestros sistema visual(sensor, cdmaras), apoydndose en dreas como el procesamiento digital de
imdgenes(para obtener informacién de interés de las imdgenes tomadas por los sensores), machi-
ne learning (para a partir de dicha informacién interpretarlas ), entre otras. Lo que le permitird
a la maquina reconocer o clasificar los objetos del entorno y tomar sus propias decisiones, tal
como lo hacemos nosotros (Gonzalez, 1977).

La visién por computadora es una tecnologia emergente que podemos encontrar integrada
en muchos de los dispositivos y servicios que utilizamos en nuestras actividades cotidianas, un
ejemplo de esto son las caAmaras fotograficas, algunas de estas son capaces de reconocer rostros
e incluso detectar si las personas estdn sonriendo en tiempo real (Szeliski, 2010).
Aplicaciones: Deteccion facial, reconocimiento de caracteres, autenticacién biométrica, re-
conocimiento de objetos, efectos especiales, reconstruccién 3D, andlisis de imagenes médicas,

autos auténomos,realidad aumentada (Szeliski, 2010).

OpenCV

OpenCV es una biblioteca libre de visién artificial originalmente desarrollada por Intel. Desde
que aparecié su primera versién alfa en el mes de enero de 1999, se ha utilizado en infinidad
de aplicaciones. Desde sistemas de seguridad con deteccién de movimiento, hasta aplicativos de
control de procesos donde se requiere reconocimiento de objetos. Esto se debe a que su publica-
cién se da bajo licencia BSD, que permite que sea usada libremente para propésitos comerciales
y de investigacién con las condiciones en ella expresadas (Oscar Denis Suarez, 2014). Open CV
es multiplataforma, existiendo versiones para GNU/Linux, Mac OS X y Windows. Contiene
mas de 500 funciones que abarcan una gran gama de dreas en el proceso de visién, como reco-
nocimiento de objetos (reconocimiento facial), calibracién de cdmaras, visién estereoscopica y

robética (Beyeler, 2017)
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2.3 Sistemas Distribuidos

2.3. Sistemas Distribuidos

2.3.1. Arquitectura cliente servidor

Hoy casi todas las aplicaciones que se ejecutan en los dispositivos méviles (Smartphone/
Tablet) o equipos de trabajo, son aplicaciones distribuidas; es decir sus componentes, estdn dis-
tribuidos, valga la redundancia y operan de forma independiente en ambientes distintos (base
de datos, servidor de aplicaciones, cliente) conectados a través de una red (cliente-middleware-
servidor), la arquitectura cliente servidor basicamente nos permite modelar o representar este

tipo de sistemas o aplicaciones.

En un sistema cliente-servidor las tareas se reparten entre los proveedores de recursos o servi-
cios, llamados servidores y los demandantes, llamados clientes. Un cliente realiza una peticién y
es el servidor quien atiende y da respuesta a esta. Este modelo aplica también cuando todos los
recursos o componentes del sistema operan sobre una misma méquina (entorno) (Mohr, 1999).
La gréafica 2.6 representa cémo opera una aplicacién, sistema o software-cliente servidor y se

visualizan cada uno de sus componentes.

Request

[i; o -
= -

Cliente 1

Servidordebasededatos [ | yrTP | |
FIIFIT * o I I

% Rt |

'y I

| gﬂ
[D Servidpr de aplicaciones T c;engz o
| FResponse
—0 -
_ Request ] [
Servidor de correos »
cliente 3

Figura 2.6: Arquitectura cliente servidor
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2.3 Sistemas Distribuidos

Componentes

Browser:Programa capaz de visualizar en tu equipo los archivos encontrados en la web

como respuesta a una solitud que el usuario final realiza.

« HTTP (Hypertext Transfer Protocol):Protocolo (reglas) usado en la comunicacién

entre el cliente y el servidor (Berson, 1992).

» Server:computador, equipo o maquina que aloja las aplicaciones (Servidor de aplicacio-

nes) o bases de datos (servidores de bases de datos) (Berson, 1992).
» Internet:canal de comunicacién entre el cliente y el servidor (Berson, 1992)

= Servidor de aplicaciones:Un servidor web de aplicaciones o web server, es el encar-
gado de atender y responder las solicitudes o peticiones (request) entrantes (sincronas
y asincronas) de los clientes o usuarios de nuestras aplicaciones y de servir el contenido
(web pages - response) al cual estos quieren acceder. Usando el modelo cliente servidor y el
protocolo Http que traduce Hypertext Transfer Protocol definido por la world Wide web
(Berson, 1992). Ademds sirve como plataforma de ejecucién de aplicaciones y permiten
que el contenido de las paginas sea dinamico, ya que usando lenguajes de programacién
como java, Python, php para su desarrollo (cédigo que serd interpretado y compilado por
el servidor de web) es posible generar contenido HTML dindmicamente(Por ejemplo a
partir de la informacién cargada de una base de datos). El servidor de aplicaciones a usar
depende de la tecnologia elegida para desarrollar la aplicacién. PhP/Python — apache,

java-tomcat /glassfish, .net-IIS.

2.3.2. Frontend vs. Backend

EL backend, es la capa de aplicacién responsable de procesar la informacion capturada y
enviada desde los clientes a través de los data entry o formularios de entrada que constituyen
el frontend, por otro lado el frontend es la capa mas superficial de un sistema y con la cual
interactdan de forma directa los usuarios finales (UI — User Interface) (Wikipedia, 2013). Para
la construccién del backend de las aplicaciones se pude usar cualquier lenguaje de programacion
al lado del servidor como por ejemplo Python, Java, Ruby etc. Por otro lado para el Frontend,
si hablamos de una aplicaciéon mévil usamos el SDK que el fabricante del SO instalado en

el mévil nos provea, por ejemplo para Android usamos java, para Windows phone 8 Vb o
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para iOS Objective-c, si es una aplicacién web, los formularios se construyen usando html5,
css3 y JavaScript tecnologias que son ejecutadas al lado del cliente es decir directamente en el

navegador (Wikipedia, 2013).

2.3.3. Computacién en la nube

Segtin el NIST (National Institute of Standards and Technology) Cloud Computing es un
modelo para habilitar el acceso por demanda, via estandares WEB, a recursos de cémputo
compartidos y configurables que pueden ser rapidamente provisionados y liberados con un
minimo esfuerzo de administracién o de interaccién por parte del proveedor de los servicios
(Exl, 2013).

Citando un ejemplo, Google Apps Engine ofrece una plataforma en la nube para la creacién
y ejecucién de aplicaciones. Actualmente soporta aplicaciones desarrolladas en Python, Java,
PHP y Go (Google, 2018a).

GAE nos permite usar el API de java en su totalidad, “sin restriccién alguna” y ademads
nos provee su propia API para interactuar con los servicios que nos provee (almacenamiento no
estructurado, correo). GAE Usa Jetty Servlet como como contenedor de aplicaciones (hosting)
y soporta Java Servlet API in version 2.4, provee dos modelos de almacenamiento estructurado
y no estructurado, acceso via Java Data Objects (JDO) y Java Persistence API (JPA), nos
provee ademads varios servicios, por ejemplo el de BlobStore para la carga y almacenamiento de

archivos hasta de 2gb, via Http y el manejador de versiones (aplicaciones) (Google, 2018a).

2.4. Revision de plataformas similares

Las plataformas de machine learning as a service, son soluciones de software en la nube
que proveen a sus usuarios la infraestructura y herramientas necesarias para que estos pue-
dan aprovisionar sus aplicaciones con funcionalidades como: el reconocimiento facial, anélisis
predictivo, vision por computadora, sentimental anélisis, reconocimiento de objetos etc. Por lo
general a través de APIs para diferentes lenguajes de programacion, via servicios REST o desde
la interfaz web.A continuacién se citan algunas de las mas populares.

Amazon Machine Learning: Provee un marco de ejecucién guiado dentro del cual podre-
mos crear, depurar y evaluar nuestros modelos, cuenta ademas con herramientas de visualizacién

sofisticadas, y nos permite conectarnos a fuentes de datos externas como el storage de amazon,
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2.4 Revisién de plataformas similares

Redshift, or RDS para obtener los datos del modelo (Amazon, 2018).

Algorithmia: Provee toda la infraestructura necesaria para que los desarrolladores puedan
construir, validar, implementar y poner en marcha sus algoritmos; Estos quedan organizados
en diferentes categorias, por ejemplo: ML, Reconocimiento facial, procesamiento de imagenes
etc. y una vez validados, es decir que ya estén piiblicos, otros desarrolladores pueden desde sus
aplicaciones llamaros via HT'TP/REST, sin tener que preocuparse por la infraestructura que
requieren para su ejecucion. La plataforma cuenta con diferentes modos de licenciamiento: Free

Forever, Pay as you go, Enterprise (Algorithmia, 2018).

BigML: Plataforma en la nube que a través de una interfaz grafica permite al usuario construir
e implementar modelos de ML sobre servidores en la nube. Requiere de conocimientos previos
puesto que la interfaz no es muy intuitiva, via REST podemos desde cualquier cliente acceder

a dichos modelos (BigMl, 2018).

Machine Learning Azure Studio: Basado en programacién en bloques(drag and drop),
permite a través de una interfaz similar a la de scratch construir modelos de ML y publicarlos
para que puedan ser invocados via REST. Incluye algoritmos para aprendizaje supervisado (pre-
dictive models), aprendizaje no supervisado (understand behavior), anomaly detection (used in
fraud detection), Visualizacion de datos etc. Otra de sus bondades esta en que través de scripts
en R o python nos permite agregar cédigo propio a los modelos. Suele ser muy complejo al

inicio (Microsoft, 2018).

Google Prediction APIs: Es un conjunto de mas de 60 servicios web que incluyen reco-
nocimiento facial, procesamiento de audio y video, sentimental andlisis y deteccion de objetos
en imagenes que pueden ser invocados en desarrollos propios via REST o usando las librerias
para python, .Net, javascript etc. De acuerdo a la cantidad de peticiones y la ubicacién varia el
precio. Hasta 100 millones por mes, el valor en EE.UU es de 0.10/mil USD y en Asia o Europa
es de 0.11/mil USD. Para solicitudes de mas de 100 millones por mes el valor es 0.05/mil USD
dentro de EE.UU y 0.05/mil USD para Europa (Google, 2018b).

IBM’s Watson Analytics ofrece analisis predictivo y visualizacién de datos, y una interfaz

muy util si queremos encontrar patrones y relaciones en nuestros datos. Se ofrece una versién
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gratuita con limitaciones en los volimenes de datos (IBM, 2018).

De la tabla 2.1 donde se resaltan las diferencias mas relevantes entre algunas de las soluciones

previamente citadas, se puede concluir que la mayoria de dichas herramientas tienen costo y

ademds no cuentan con una interfaz amigable con el usuario final.LLo anterior,puesto que por lo

general el publico objetivo hacia el que estan dirigidas, son a desarrolladores de software con

conocimientos en lenguajes de programacion o expertos en machine learning.

Product

Free

Api

User Models

Coding Skills

Mobile App

Interface

Machine
Studio
Azure

Learning
Microsoft

NO

YES

YES

YES

NO

1. Azure Machine
Learning Studio drag-
and-drop enviroment
2. Paquetes para R y
python

3. Via API REST

Cognitive  Services

Microsoft

NO

YES

NO

YES

NO

1. Via API REST

2. Paquetes para
Net,python y node.js

Google Prediction

APIs

NO

YES

NO

YES

NO

1. Via linea de coman-
dos

2. Via REST

3. Paquetes para pyt-
hon y node.js

‘Watson, IBM

NO

YES

NO

YES

NO

1. Via API REST

2. Paquetes para pyt-
hon y node.js

3. SPSS software de
IBM

BigML

YES

YES

YES

YES

NO

1. Via API REST

2. Paquetes para pyt-
hon y node.js
3. Via web

Tabla 2.1: Tabla de comparacién de Soluciones de Machine Learning como servicio, Resumen
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Capitulo 3

Desarrollo de la plataforma

MIlTool UABC

3.1. Descripciéon general del software

El requerimiento con la plataforma en contexto, es ofrecer al usuario final una herramienta
que le permita implementar, adaptar, ejecutar y validar diferentes modelos de aprendizaje de
maquina a través de un interfaz sencilla y amigable usando sus datos. Los modelos considerados

en esta version son:

1. Preprocessing ¢) Knn (k-nearest neighbors)
a) Standardization d) Svm(Support vector machine)
b) Normalization ¢) QDC
¢) Outliers Removal f) Neuronal Networks (MLP)
d) Data imputation 3. Clustering & Dimensionality reduction
e) Data discretization a) K-means
2. Classification models b) PCA Visualization
a) Naive Bayes 4. Validation
b) Logistic regression a) Cross validation (nxk)
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3.2. Metodologia de desarrollo

Para la construccion del software se seleccioné como metodologia de desarrollo la programa-
cién extrema (X.P, por sus siglas en ingles). Formulada por Kent Beck en el afio 1999 en su libro
Extreme Programming Explained: Embrace Change, esta metodologia agil se caracteriza entre
otras cosas, por permitir que los requerimientos funcionales del sistema, puedan ser ajustados
en cualquier momento durante el desarrollo del producto, lo que la hace muy flexible. Algunos

de los caracteristicas que se pueden resaltar son:

1. Integracién continua: consiste en implementar progresivamente nuevas caracteristicas
al software, el cual puede estar en produccion. En lugar de lanzar versiones en funcién
de una planificacién previamente realizada, los programadores se reunen frecuentemente

y reconstruyen el proyecto varias veces al dia si hace falta.

2. Refactorizacién: mediante la constante eliminacién de cédigo duplicado y/o ineficiente
los equipos de programacién mejoran el diseno del sistema. El c6digo se evalia continua-

mente para ofrecer la mayor calidad posible.

3. Entregas pequenas: el producto es evaluado en un ambiente real mediante la colocacion
de un sistema sencillo en produccién el cual se actualizara rapidamente, es decir, cada 2

semanas (3 como maximo) el software serd puesto en produccién.

En la siguiente seccidn, se describen las fases de desarrollo de la plataforma web MlTool

UABC.

3.2.1. Fase 1: Planificacién del proyecto

Historias de usuario: El primer paso de cualquier proyecto que siga la metodologia X.P es
definir las historias de usuario con el cliente. Las historias de usuario tienen la misma finalidad
que los casos de uso, con algunas diferencias: Constan de 3 é 4 lineas escritas por el cliente en
un lenguaje no técnico sin hacer mucho hincapié en los detalles; no se debe hablar ni de posibles
algoritmos, base de datos etc. Son usadas para estimar tiempos de desarrollo de la parte de
la aplicacion en la que se esta trabajando. El tiempo de desarrollo ideal para una historia de
usuario es entre 1 y 3 semanas.

Como evidencia de esta fase, a continuacién se encuentran las historias de usuario para los

casos de uso mas relevantes.
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Moébdulo de Usuarios

‘ Historia #: ‘ 001 ‘ Titulo: ‘ Registrar Usuario ‘
‘ Programador: ‘ Henry A. Ruiz ‘ Role: ‘ Non-Administrador | Sprint: ‘ 1 ‘
‘ ‘ COMO ‘ Non-Administrador ‘

poder desde la pagina de login acceder
al formulario de registro
Descripcién para crear una nueva cuenta.

p QUIERO ' ,
ingresando mi Nombre Completo,
correo electrénico, login, contrasena,

ocupacion y biografia

PARA Poder acceder a la plataforma

El campo Nombre completo sera obligatorio,
de méaximo 40 caracteres.

El campo correo electronico sera obligatorio,
L de méaximo 200 caracteres Valor negocio: | 120
Criterios . . . :
L El campo biografia sera opcional,
de validacién: o
de maximo 500 caracteres

El campo contrasena sera obligatorio,

de méaximo 25 caracteres -
i . . . Prioridad M
El campo login serd obligatorio y tnico, negocio
méaximo 15 caracteres
Puntos
. 30
estimados
Tabla 3.1: Historia 001
‘ Historia #: ‘ 002 ‘ Titulo: ‘ Iniciar sesién ‘
‘ Programador: ‘ Henry A. Ruiz ‘ Role: ‘ Non-Administrador | Sprint: ‘ 1 ‘
‘ ‘ COMO ‘ Non-Administrador ‘

incié oder ingresar al sistema, ingresando el usuario
Descripcion QUIERO P g * 'g : y
la contrasena en el formulario de login 3.1
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PARA Iniciar sesion

El campo password serd obligatorio, .
o o Valor negocio: | 120
Criterios de méaximo 25 caracteres

de validacion: | El campo login sera obligatorio y unico,

méximo 15 caracteres

Prioridad
r10r1' al A
negocio
Punt
u.n oS 30
estimados
Tabla 3.2: Historia 002
‘ Historia #: ‘ 003 ‘ Titulo: ‘ Recuperar contrasena ‘
‘ Programador: ‘ Henry A. Ruiz ‘ Role: ‘ Non-Administrador | Sprint: ‘ 1 ‘

COMO ‘ Non-Administrador ‘

Descripcién QUIERO poder recuperar mi contrasena ingresando

el correo electrénico

PARA Recuperar contrasena

.. . B . . . . Valor negocio: | 120
Criterios El sistema debera validar si el usuario existe

de validacién: | usando el correo

Prioridad

negocio
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Punt
u.n 08 30
estimados
Tabla 3.3: Historia 003
‘ Historia #: ‘ 004 ‘ Titulo: ‘ Cambiar rol ‘
‘ Programador: ‘ Henry A. Ruiz ‘ Role: ‘ Administrador | Sprint: ‘ 1 ‘

| | coMO

Administrador ‘

poder cambiar el rol de un usuario a

Descripcién QUIERO T .
administrador, interfaz 3.2.

PARA Habilitar funciones de administracion

. Valor negocio: | 120
Criterios

de validacion:

Prioridad B
negocio
Puntos

) 30
estimados

Tabla 3.4: Historia 004
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.

- usermame
haruiz

h password

O remember me

REGISTER +;

O Log in with Facebook | T Log in with Google

Figura 3.1: Formulario de login
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L]
-
=] 0 rows selected
Firser Rows.

*
& Full Name Nick Name Emai Created At IsAdman Acthons

Henry Ruiz haruiz herny22-12@hotmaileom 2 months ape Agrrin el | -
#
¥ Leidy Johanna Lopez oo widy lopezPomail.com 2 manths ago non-Admin 'R |
o>

Feilx felix fein@ruabc edumy 2 months ago Agenin F |
G
N N

Figura 3.2: Formulario de usuarios
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Moédulo Workspaces

| Historia #: | 005

Titulo: ‘ Crear espacio de trabajo

‘ Programador: ‘ Henry A. Ruiz ‘ Role: ‘ Non-Administrador Sprint: ‘ 1
‘ ‘ COMO ‘ Non-Administrador
Desde el ment workspaces del ment de navegacion,
poder acceder a la pagina de gestién de espacios de trabajo y
Descripcién . - (- )
QUIERO desde alli crear uno nuevo. el usuario deberd ingresar:
El nombre del espacié de trabajo (eje: Mis proyectos) y una
descripcién (eje: proyectos de curso)
PARA Crear un nuevo espacio de trabajo
El campo nombre del espacié e trabajo es
o .p P o . Valor negocio: | 200
Criterios requerido y debe de tener méximo 30 caracteres
de validacién: | El campo descripcion serd opcional y maximo puede
tener 200 caracteres
Prioridad
. A
negocio
Puntos
. 30
estimados

Tabla 3.5: Historia 005
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| Historia #: | 006

Titulo: ‘ Editar espacio de trabajo ‘

Henry A. Ruiz | Role: ‘ Non-Administrador Sprint: ‘ 1

‘ Programador:

COMO ‘ Non-Administrador ‘

Desde el ment workspaces del ment de navegacion,
ipcid oder acceder a la pagina de gestion de espacios de trabajo

Descripcién QUIERO p code pag ¢ g . .P Joy

desde alli editar un espacié de trabajo existente, figura 3.3,.

el usuario podra actualizar el nombre y la descripcién

PARA Editar un espacio de trabajo

El campo nombre del espacié e trabajo es .
o . . Valor negocio: | 200
Criterios requerido y debe de tener méximo 30 caracteres

de validacién: | El campo descripcion serd opcional y maximo puede

tener 200 caracteres

Prioridad
r10r1. a A
negocio
Puntos
) 30
estimados

Tabla 3.6: Historia 006

| Historia #: | 007

Titulo: ‘ Eliminar espacio de trabajo

‘ Programador: | Henry A. Ruiz ‘ Role: ‘ Non-Administrador | Sprint: 1

COMO ‘ Non-Administrador

Desde el ment workspaces del ment de navegacion,

poder acceder a la pagina de gestién de espacios de trabajo y

Descripcién S . . . .
QUIERO desde alli eliminar un espacié de trabajo existente. Al eliminar

un espacio de trabajo todos los archivos de datos dentro de este se

eliminaran

PARA eliminar espacio de trabajo
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o Valor negocio: | 200
Criterios

de validacion:

Prioridad

r10r1' a M
negocio
Punt

u'n 0s 30
estimados

Tabla 3.7: Historia 007

A Home
B pensas 2 rows selected
ter Rows
%  Projecis
L Tite Desription Created By Created At Actions
*peremnts
# UABC Classes Henry Ruiz 12 days sgo & | B
Wizard
iy wodes
G Devices
& User

Figura 3.3: Pagina Espacios de trabajo
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Médulo de conjunto de datos

‘ Historia #: ‘ 008 ‘ Titulo: ‘ Cargar archivo de datos ‘
‘ Programador: ‘ Henry A. Ruiz ‘ Role: ‘ Non-Administrador Sprint: ‘ 1 ‘
‘ ‘ COMO ‘ Non-Administrador ‘

Desde el menu datasets del menti de navegacion,
o poder acceder a la pagina de archivos de datos y
Descripcion QUIERO desde alli cargar uno nuevo. los campos a ingresar
seran : titulo, descripcién, workspace, archivo .csv

o .xls, figura 3.4

PARA Cargar un archivo de datos

El campo titulo sera requerido, maximo de 30
caracteres
El campo descripcion serd opcional, maximo

o de 50 caracteres Valor negocio: | 200
Criterios , .
o El campo workspace, serda una lista desplegable
de validacién: h
donde apareceran los workspaces creados por el

usuario
EL campo archivo serd un File Input, requerido Prioridad
y que permitira solo archivos .csv o .xIs. negocio M
Puntos
. 30
estimados

Tabla 3.8: Historia 008
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‘ Historia #: ‘ 009 ‘ Titulo: ‘ Editar un archivo de datos ‘
‘ Programador: ‘ Henry A. Ruiz ‘ Role: ‘ Non-Administrador | Sprint: ‘ 1 ‘
‘ ‘ COMO ‘ Non-Administrador ‘

Desde el menu datasets en el mentd de navegacion,
iDeid oder acceder a la pagina de archivos de datos

Descripcién QUIERO p cede pag : y

desde alli editar un dataset. Los campos modificables

seran:el titulo, la descripcion y el workspace

PARA Editar un archivo de datos

El campo titulo serd requerido, maximo de 30
caracteres

. El campo descripcion sera opcional, maximo Valor negocio: | 200
Criterios
L, de 50 caracteres
de validacion: i .
El campo workspace, serd una lista desplegable

donde apareceran los workspaces creados por el

usuario A
P dad
I‘lOI‘l. al M
negocio
Punt
u'Il 0s 30
estimados
Tabla 3.9: Historia 009
‘ Historia #: ‘ 010 ‘ Titulo: ‘ Eliminar un archivo de datos ‘
‘ Programador: ‘ Henry A. Ruiz ‘ Role: ‘ Non-Administrador | Sprint: ‘ 1 ‘
‘ ‘ COMO ‘ Non-Administrador ‘

Desde el menu datasets en el ment de navegacién,
Descripcién . .
QUIERO poder acceder a la pagina de archivos de datos y

desde alli eliminar un dataset.

PARA Eliminar un archivo de datos
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Criterios

de validacion:

El sistema solo permitira que el dataset sea

eliminado si no tiene experimentos asociados

Valor negocio: | 200
Prioridad

I'lOI'l' & M
negocio
Punt

u'n 08 30
estimados

v B+ A >

Hame
Workepaces ADD DATASET ()
DataSets 0 rows seleched
Pijects

Tithe
Experiments

Iris
Wizard

Diabetes
Madets

Titanic
Devices

Krmaang
Usars

Tabla 3.10: Historia 010

Workspace Created At
UABC T2 daysage
UABC 12 days ago
UABC & hours age
UAEC 4 hours 330

tar R
Status Actions
campieted EEQ
completed EEQ
complated EEQ
complsted FEQ

Figura 3.4: Pagina de conjunto de datos

32




3.2 Metodologia de desarrollo

A Home
& Vorkspoces 0 rows seiectes
B oowses
Name Description Type MNative: Required Actions.
*  Projects .
SepalLengtn Continues rumber & Lt
A epemo
pemens Sepanicmn Continuos rumbes & "
F
“ PetalLength Cortinuos rumeer a Lt
P osss setawictn Continucs rumber a s
G Devices Name Catagorica sweg a Lt
2 e
sk £

Figura 3.5: Pagina de visualizacién de las variables del conjunto de datos

DataSet Form

CANCEL SUgMT

Figura 3.6: Formulario de carga de datos

33



3.2 Metodologia de desarrollo

Horme
e o] -
DataGets 0 rows seiected
Fitter Rows

Frojects

Sepallength SepalWidth Petallength PetalWidth
Experiments

5 35 14 02 =
Wigard

49 3 A 02

r Models

47 32 13 02
Devites

46 3 5 02
Ugerg

5 =3 36 4 02

54 39 7 04

46 34 14 03

5 34 15 02

-
| ¥
< 1 2 =

Number of rows 1 150

BALK &

Figura 3.7: Formulario de visualizacién de los datos

ML TooluABe ¢ —

A vomo
& oo N
B otasers

* Projens 1
& Epaimens

#  weod

b oses

@ oewes

o e

o 19 L

—

Figura 3.8: Grafico de distribucion de variable seleccionada
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Médulo de experimentos

| Historia #: | 011

Titulo: ‘ Crear un experimento

‘ Programador: | Henry A. Ruiz ‘ Role: ‘ Non-Administrador Sprint: ‘ 1

COMO ‘ Non-Administrador

Desde el ment experiments en el meni de navegacion,

poder acceder a la pagina de experimentos creados y
seripeié desde alli crear un experimento. los campos seran :

Descripcion QUIERO ‘ car t .P, . p

titulo, descripcién, hipétesis, palabras claves,

variables de entrada, variable de salida (opcional),

parametros y modelo 3.10.

PARA Crear un experimento

El campo titulo sera requerido, maximo 25
caracteres.

El campo descripcion sera opcional, maximo de
L. 500 caracteres Valor negocio: | 200
Criterios . , .
L El campo hipétesis sera opcional, max 500 caracteres
de validacién: , .
El campo palabras claves sera opcional, max 5 palabras

claves

Las variables de entrada, el usuario deberd seleccionarlas A
Prioridad

; M
al momento de crear el experimento negocio
La variable de salida, debera ser seleccionada por el
. . . Puntos
usuario al momento de crear el experimento(opcional) 30
estimados

Tabla 3.11: Historia 011
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‘ Historia #: ‘ 012 ‘ Titulo: ‘ Editar un experimento
‘ Programador: ‘ Henry A. Ruiz ‘ Role: ‘ Non-Administrador Sprint: ‘ 1
‘ ‘ COMO ‘ Non-Administrador

Desde el ment experiments en el meni de navegacion,
poder acceder a la pagina de experimentos creados y
o desde alli editar un experimento en curso.

Descripcién QUIERO los campos modificables serdn :

titulo, descripcién, hipétesis, palabras claves,
variables de entrada, variable de salida (opcional),

parametros y modelo, interfaz 3.16.

PARA editar un experimento

El campo titulo sera requerido, méximo 25
caracteres.

El campo descripcion serd opcional, maximo de
. 500 caracteres Valor negocio: | 200
Criterios . [ .
L El campo hipétesis serd opcional, max 500 caracteres
de validacién: B .
El campo palabras claves sera opcional, max 5 palabras

claves

Las variables de entrada, el usuario deberd seleccionarlas A
Prioridad

al momento de editar el experimento .
negocio

La variable de salida, debera ser seleccionada por el

usuario al momento de editar el experimento(opcional, Puntos 30

estimados

dependerd del modelo)

Tabla 3.12: Historia 012

‘ Historia #: ‘ 013 ‘ Titulo: ‘ Eliminar un experimento ‘

‘ Programador: ‘ Henry A. Ruiz ‘ Role: ‘ Non-Administrador Sprint: ‘ 1 ‘

‘ ‘ COMO ‘ Non-Administrador ‘

Desde el ment experiments en el mend de navegacion,
Descripcién . .
QUIERO poder acceder a la pagina de experimentos creados y

desde alli eliminar un experimento.

PARA Eliminar un experimento
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Criterios

de validacion:

El sistema debera validar que el experimento no
este en ejecucién, de lo contrario no podra

ser eliminado

Valor negocio: | 200

Prioridad

r10r1. a M
negocio
Punt

u.n 0s 30
estimados

Tabla 3.13: Historia 013

0 rows se

N E s B o»

ADE EXPERMENT (X}

o ®

ected

Name Status Dataget Modsl Type updated At Actions

Iris Clustering Analysis

Figura 3.9: Formulario de experimentos
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i
& o © o
E Expariment Faat:
*
i
f Tes1 Experiment
<>
My gxperiment
G

Flowers Classification

ke

Figura 3.10: Asistente de creacion de experimentos, Pagina 1
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L
a L] o [}
m Erperimant Faatured A
*
i
Fegardiess of the mods you are thinking of 20piying to your data, you should select more than 2 features if you want to get Detter results
#
2 rows selected
<>
Fioar Rew
] Name: Description Type Native Required
s .
- B Sapallengtn Comtimuns P -
¥ Sepsnnet Contiruat Funmiber &
| Petallength Continuas Frarmiber &
PetaiWidth Continuos e &
Name Categorca string &

Sepallengtin SepatWidtn features selected

€ BACK WEXT <

Figura 3.11: Asistente de creacion de experimentos, Pagina 2
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L]
a L] o o
m Experimnt Faatured wocal
*
i ot
Kmeans =
#
| mested ety |
<>
® I

Figura 3.12: Asistente de creacion de experimentos, Pagina 3
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Edit Params

CANCEL SusmIm

Figura 3.13: Formulario de edicién de parametros

Otra de las interfaces importantes son las de creaciéon de creacién de proyectos y la de
creaciéon de modelos. Los proyectos pueden contener uno o mas experimentos. respecto a la

péagina de modelos, a través de ésta se pueden agregar mas algoritmos a la plataforma.
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A Home
B paases 0 rows selacted
tiner S
*  Projects
Title Description Workspace Created At Actions.
4 experimems
Fiowers Classification vis classification s 12 days ag0 'l | 3
& icwd
o> Models
Devices
Users.
. »
[*3

Figura 3.14: Pagina de proyectos

M L TDG] UaBC ‘ _

Home

Workspaces

DataSets

FullName ShortMame  Description Created At Actions
Experiments

K-means emeans Finds centers of clusters and groups input samples around ther a few seconds ago [

#
-]
|
*  Pojects
a
i Wizard

<> Models

G3  Devices

oW Users

Figura 3.15: Pagina de modelos implementados
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L.
- ] ADD PARAMETER (3)
&8 0 rows seiected
e

*
i Key Description Type Default Vialue Values Actions
# k Number of clusters: to split the sat by Mumeric 2

sttempts Flag to specify the number of times the aigorither  Numeric
<f»

fisg Methed to get the inftial centers: random _centers Tt rangoe_centers FANGOM_CANters, pp_centers
Gi

criteria The aigorithm fermination oriteria, that is, thema  Text ma_fterations ax_fterations, epsiion both

epsilon epsilon Mumeric 0.0001

ma fterations  number of iterations Mumeric 100

Figura 3.16: Formulario de edicién de pardmetros de un modelo

3.2.2. Fase 2: Diseno

Disenos simples: La metodologia X.P sugiere usar diagramas simples y sencillos para re-
presentar el software. Hay que procurar hacerlo todo lo menos complicado posible para conseguir
un diseno facilmente entendible e implementable que a la larga costarda menos tiempo y esfuerzo
desarrollar. Los diagramas que se presentaran a continuacién describe como esta organizado el

software y su funcionamiento.

Diagrama Despliegue de componentes de la plataforma

En la figura 3.17 se muestra el despliegue de cada uno de los componentes del sistema y
como es el intercambio de mensajes e interaccién entre estos. Tal como se puede apreciar en
dicho grafico lo que hace novedoso al modelo de arquitectura planteado es que permite que la
solucion en el tiempo pueda ser escalada tanto vertical como horizontalmente, usando CUDA

y con el aprovisionamiento de un sistema de encolamiento basado en workers respectivamente.
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External clients

I

laptop

]

phone

®

app

piatform

socket channel

| S
Intefnet
(Communicalion channel)

&
& e
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e
.
’+
p

delegate request

P
P
5 g
&
5P Message hub service
RabbitMQ

BRabbit

ligth request

1 140 01
1001110

Lt or
i, T
b 1 </>| LY

Native c++ module
nede

worker 1

share mode
topic: experiments/inews

L
<= worker 3
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worker n...

pool workers

NGINX
web server
Api nodejs

ligth response

auodsal Aeat)

database server
mongodb

e

by
NGINX Q
S

Notification service

Figura 3.17: Despliegue de componentes

1. Escalamiento Horizontal

Sistema de encolamiento de tareas (RabbitMQ)

RabbitMQ es un software de encolamiento de peticiones/mensajes/tareas, de codigo abier-

to escrito en Erlang(Lenguaje de programacién utilizado para construir sistemas en tiempo

real, escalables y de alta disponibilidad) (Erlang, 2018),que implementa el protocolo de

comunicacién AMQP (Advances Message Queuing Protocol) y utiliza el framework Open

Telecom Platform(OTP) para soportar su modelo de ejecucién de forma distribuida. Se

utiliza a menudo en sistema de alta recurrencia como clientes de mensajeria, aplicacio-

nes de internet of things y sistemas que requieren de mucho procesamiento en donde la

respuesta al cliente no es inmediata.

La forma en como interactian la aplicacién y RabbitMQ, se describe a continuacién:

a) Al iniciar la aplicacion, se crea la cola de mensajes dentro de RabbitMQ en donde
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irdn quedando almacenados de forma cronoldgica todos los mensajes(peticiones del

usuario al sistema) que vayan llegando.

b) Mientras tanto en background, los workers (los cuales pueden ser n procesos inde-
pendiente, corriendo de forma distribuida) cada cierto tiempo validan si existe un
nuevo mensaje en espera en la cola, lo recupera, obtiene los datos del mensaje y

ejecutan la tarea que le corresponde.

¢) Finalmente el worker actualiza el estado del mensaje y genera la respuesta. El tiempo
de respuesta al usuario dependerd de cuanto se demore el worker en atender la

solicitud

Un mensaje puede incluir cualquier tipo de informacién, por ejemplo el id del cliente que
genero la peticién, el id del modelo que el usuario quiere ejecutar/entrenar, la fecha y

hora en que se hizo la peticion etc.

. Escalamiento vertical

Procesamiento en paralelo usando CUDA

Los algoritmos de Machine Learning implementados en la plataforma estan codificado
en C++, algunos usando OpenCV. Dicha libreria escrita en ¢ y c++, trae implemen-
tados alrededor de 500 algoritmos de vision artificial, ML, reconocimiento de patrones,
clustering, robdtica etc., lo que facilita enormemente el desarrollo de aplicaciones en tiem-
po real, tales como sistemas de seguridad, deteccién facial, reconocimiento e inspeccién
de objetos, navegacion de robots etc. Originalmente desarrollada por Intel, actualmente
OpenCV cuenta con una comunidad de casi 47000 personas alrededor del mundo y mas de
7 millones de descargas, puede ser usada en Python, java, ¢, c++, os, Android e incluso
Matlab. Una de sus grandes bondades, que sin duda vale la pena resaltar, es su integracién
con CUDA, dicha caracteristica resulta realmente fascinante puesto que se puede tomar

provecho del cémputo en paralelo para optimizar las implementaciones.

El médulo de GPU, contiene un conjunto de clases, funciones, primitivas de bajo nivel y
algoritmos que hacen que no se requiera tener experiencia en CUDA para usar la tarjeta
grafica de la maquina como unidad extra de procesamiento. En el ejemplo de cédigo a

continuacion se muestra a grandes rasgos como se usa el API.
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2

3

10

24

#include <iostream>

#include ”opencv2/opencv.hpp”

#include ”opencv2/gpu/gpu.hpp”

int main (int argc, charx argv|[])

cv::Mat src_host;

src-host= cv::imread (” file .png” , CV.LOADIMAGE.GRAYSCALE);

cv::gpu::GpuMat dst, src;

//cargar imagen en la GPU

src.upload(src_host );

//procesar imagen en la GPU

cv::gpu:: threshold (src, dst, 128.0, 255.0, CV.THRESHBINARY );

cv::Mat result_host;

//descargar imagen procesada a memoria

dst .download (result_-host );

//visualizar resultado

cv ::imshow (” Result” , result_host );

cv:: waitKey ();

}

catch(const cv:: Exception& ex)

std ::

{
}
return

03

cout << ”"Error: 7 << ex.what() << std::

Listing 3.1: Ejemplo C++
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Diagrama de componentes

Un diagrama de componentes representa como un sistema de software esta dividido y sus
dependencias. Los componentes pueden ser archivos, cabeceras, bibliotecas compartidas, médu-
los, ejecutables, o paquetes. A pesar de que este tipo de artefactos prevalecen en el campo de la
arquitectura de software, pueden ser usados para modelar y documentar cualquier arquitectura
de sistema. En la figura 3.18, se pueden observar cada uno de los componentes del sistema en

contexto, la manera en como estan distribuidos y sus relaciones.

Pool Workers Mative Ml module

mlp.uabc.worker

<—I: Ip.uabe.work l.uabc.nati
w 7 mip.uabc.worker oy L ml.uabc.native
* . < -

consumers

»

RabbitMQ Middleware

v

BhRabbit S

A

Publish

backend.{ser\lei
¥

mlp.uabc.notifier T —— mlp.uabc.api mlp.uabc.web

Figura 3.18: Diagrama de componentes del software

Diagrama Arquitecténico

Para el desarrollo de este software se evaluaron diferentes tecnologias y plataformas de
desarrollo, al inicio se hicieron pruebas de concepto usando lenguajes de programacion de alto
nivel como java, Python ,C#, por las bondades que estos presentan al codificar, sin embargo
por temas de rendimiento y compatibilidad con las librerias nativas de OpenCV y Cuda se optd

por usar como lenguaje de programacién C Y C++ para la implementacién de los algoritmos
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de aprendizaje de méquina, Nodejs en los demds médulos(Api, Workers etc.) y Napi para crear
el puente entre ambos lenguajes (C/C++ y JavaScript). A continuacién se destacan algunas de

las caracteristicas que se tuvieron en cuenta para elegir C++ como mejor opcion:

1. La rapidez: Al no ser un lenguaje interpretado, todos los médulos de la aplicacién cons-
truidos en C++ deben ser compilados para que funcionen en cada maquina en donde se
planee ejecutar,dicho proceso en ocasiones es algo tedioso, pero esto representa una ven-
taja puesto que el programa estard totalmente adaptado a las peculiaridades del sistema
donde se encuentre, lo que quiere decir que quedara optimizado. C++ y C son lenguajes

de programacion multi-plataforma.
2. Eficiencia: Caracteristica unida a la anterior.

3. Librerias y otras: C y C++ son lenguajes de programacién tan robustos y versatiles,
que actualmente son los preferidos en la creacion de software, como sistemas operativos
(windows, GNU /Linux, Mac OSX, android), utilidades (Bibliotecas, servicios, herramien-
tas de mantenimiento), compiladores, depuradores, entornos de desarrollo, sistemas de
computacién grafica, visién por computadora etc. esto dado que la interaccion con el
hardware es casi directa(GPU) y a través de frameworks como CUDA se puede aplicar
computo paralelo. El acceso a memoria puede ser administrado y controlado como se
desee (depende del desarrollador) y es muy eficiente en tareas de procesamiento comple-
jas, existe mucha documentacién en internet y en otros medios sobre algoritmos de TA
(inteligencia artificial), procesamiento de imagenes, redes neuronales etc. , implementados
en este lenguaje. Es orientado a objetos. librerias como Opencv, Cuda, dlib, TensorFlow
etc. son 100 % compatibles con ¢ y c++ y casi todos los ejemplos y documentacién vienen

codificados en este lenguaje.

Es claro que todos los computadores ejecutan cualquier programa, a través de una o més
unidades centrales de procesamiento (CPU), las cuales solo son capaces de interpretar lo
que se conoce como lenguaje o codigo maquina, el cual consiste en una serie de instruccio-
nes u operaciones elementales de muy bajo nivel, tales como escribir en memoria, sumar
un par de nimeros, o leer bytes de diferentes fuentes, por lo tanto, todos los lenguajes de
programacién en algin momento deben de ser “traducidos” a “lenguaje maquina”’, para
que los programas puedan ser ejecutados. A este proceso se le suele denominar compi-

lacién, y tanto el C como C++, siguen este esquema de ser “compilados” al “lenguaje
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méquina” segun el procesador sobre el cual se esté ejecutando la aplicacion, no obstante
este proceso ocurre casi de forma directa, ya que no requiere de que antes las instrucciones
sean traducidas a un lenguaje intermedio como es el caso de java o .net. el lenguaje C por
ejemplo tiene estructura de datos tan simples que en ocasiones el desarrollador estd muy
cerca de escribir un lenguaje parecido al que la CPU comprende. En muchos casos, esta
simplicidad consigue que el programa tenga un excelente rendimiento dada la simplicidad

del lenguaje méaquina producida.

. El rendimiento: Al igual que C/C++, java puede ser ejecutado en cualquier clase de
dispositivo o CPU independientemente del sistema operativo o arquitectura, no obstante,
una de las grandes diferencias con respecto a C, estd en que al ser compilado, el cédigo
no es traducido directamente a lenguaje maquina, sino a un ”pseudo lenguaje maqui-
na”denominado ”byte code”. Este Java compilado en ”byte code” puede ser transportado
a cualquier computador sobre el que se esté ejecutando la maquina virtual de java(JVM)
que funciona como ”Java Runtime Environmet”. Es por esto que el rendimiento de una

aplicacién C no serd el mismo si se desarrollase en Java u otro lenguaje de alto nivel.
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Figura 3.19: Diagrama arquitecténico

3.2.3. Fase 3: Codificacion

En la metodologia X.P., el cliente es un integrante més del equipo de desarrollo; su presencia
es indispensable en las distintas fases. A la hora de codificar una historia de usuario su presencia
es alin mas necesaria, puesto que son los clientes quienes crean las historias de usuario y negocian
los tiempos en los que serdn implementadas. Antes del desarrollo de cada historia de usuario
el cliente debe especificar detalladamente lo que ésta hard y también tendra que estar presente
cuando se realicen los test que verifiquen que la historia estd debidamente implementada. La
codificacién debe hacerse ateniendo a estandares de codificacién ya creados. Programar bajo
estandares mantiene el codigo consistente y facilita su comprensién y escalabilidad. Todos los

médulos que componen el software se describen a continuacién.
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mlp.uabc.web

Aplicacién Web desarrollada en React.js, que sirve como interfaz para que el usuario pueda
interactuar con el sistema. Cualquier peticién realizada desde el front-end serd procesada en el
servido por el API, otro componente fundamental que se describira luego en esta misma seccion.
Este médulo es uno de los més importantes, puesto que es el tinico medio que el usuario final
tiene para poder acceder a la plataforma, cargar sus datos al sistema, ejecutar los modelos,

visualizar la informacién etc.

mlp.uabc.api

API REST implementada en Node.js, que se encarga de atender y procesar todas las soli-
citudes entrantes al sistema, enviadas desde el front-end. funciones como el control de acceso
a la plataforma, la gestién de los modelos, creacién de espacios de trabajo etc. son algunas de
las funciones que se encuentras implementadas. Para ilustrar lo anterior a través de un ejemplo
y entender un poco més como es el ciclo de vida de una peticién, supongamos que un usuario
se dispone a ingresar a la plataforma. Este entonces ingresa sus credenciales en el formulario
de login y hace click sobre el botén iniciar sesion, los datos viajan via http al servidor y alli el
API valida sobre la base de datos, usando el usuario y la contrasefia, si dicho usuario existe,
finalmente el sistema, habilita o deniega el acceso a la aplicacién, lo mismo pasa con cualquier
funcién que el usuario invoque desde a interfaz, para cada una existe un método en el API que

se encarga de atender dicha solicitud.

@config ({

auth: false ,
cors: true,
tags: [’api’,”users”],
notes: ’Generate a new Token’,
description: "use this method to authenticate with the platform?”,
validate : {

payload :{

userName : joi.string ().max(30).required (). description (” Username”),

password : joi.string ().max(40).required ().description(”the password”)
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)
@post (7 /auth”)
autenticateHandler (request: hapi.Request, reply: hapi.IReply) {
#DB Model: User
User . findOne (request . payload)
.then ((usr: IUser) => {
return reply (getToken (usr));
}).catch ((error: any) => {

return reply ( Boom.unauthorized ());

Listing 3.2: Ejemplo del Método Autenticar

mlp.uabc.notifier

El tiempo de ejecucion que el API ocupa para atender y procesar una solicitud en el servidor
depende de la accién que el usuario ejecute, este tiempo es directamente proporcional al tiempo
de respuesta al usuario. Por ejemplo si un usuario trata de ingresar al sistema, la validacién
de si estd registrado, es procesada por el API en cuestién de segundos, por ende el usuario
sabrd rapidamente si puede o no acceder a la plataforma, Pero que pasa cuando un usuario
estd tratando de entrenar un modelo o de aplicar algin algoritmo a uno de sus conjuntos de
datos cargados de 500000 registros. En estos casos lo que hace el API, es encolar la peticién en
MQRabbit(servicio de encolamiento de tareas), luego uno de los workers se encarga de procesar
la solicitud y posteriormente informarle al usuario una vez termine. Para esto es importante el
servicio de notificaciones, puesto que es a través de dicho servicio que el worker le hace llegar

al usuario el mensaje de que su tarea ha sido procesada satisfactoriamente.

case "kmeans” :

#obtiene el vector de features
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var features = math.matrix(data).subset (...)

var k

= parameters.k;

#Ejecuta el algoritmo

var {

centroids, Y,X } = await kmeans(features, k);

var end = new Date();

var elapsedTime = evalElapsedTime (start, end);

console.log (elapsedTime );

#Actu

aliza el experimento

var experiment = await Experiment.findByldAndUpdate(-id , {

$set: {
status: "completed”,
output: {
type: "matrix”

}

duration: elapsedTime.elapsedTimeAsMs,

result: {X, Y, centroids }

}, { new: true });

#invoka al servicio de notificaciones para informar al usuario

await

axios.post(‘${config.notifier.uri}/to*,{

clientId: clientld ,

message: {

body: ‘${experiment.title} completed ‘,

info: elapsedTime.elapsedTimeAsStr

Listing 3.3: Ejemplo del algoritmo K-means implementado en el Worker
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> const app = require(’express’)();

3 const http = require( http’). Server (app);

4+ const io = require(’socket.io’)(http);

5 const moment = require (”moment” );

6 const bodyParser = require(’body—parser’);

7 var multiparty = require (’multiparty ’);

s const PORT=9000;

9 #create application/json parser

10 var jsonParser = bodyParser. json ()

11 #create application/x—www—form—urlencoded parser

12 var urlencodedParser = bodyParser.urlencoded ({ extended: false })

15 app.get(’/’, function(req, res){ res.send(”the service is running”);
16

17 app.post(’/to’, urlencodedParser, jsonParser, (req, res)=>{

18 var client = io.sockets.connected [req.body. clientId ];
19 client .emit(’client :notify :me’, req.body.message);
20 console.log(’Result broadcast to client ’, JSON.stringify (req.body));

21 res.type(” text/plain”).sendStatus (200);

2 });

24 #mensaje para un usuario en particular

25 app.post(’/all’, urlencodedParser, jsonParser, (req, res)=>{

26 var clients = io.sockets.emit(’client:notify:all’, req.body.message);
27 console.log(’Result broadcast to all clients ’7);

28 res.type(” text/plain”).sendStatus (200);

29 })7

31 #mensaje para todos
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io.on(’connection’ ,(socket)=>{
console.log(”a user connected”);
console.log (‘${moment (). format (”dddd, MMVMM Do YYYY, h:mm:ss a”)} ¢);
socket .emit (”server:init”, socket.id);

1)

http.listen (PORT, ()=>{ console.log(’listening on *: 4+PORT); });#running server

Listing 3.4: Servicio de notificaciones

RabbitMQ Middleware

RabbitMQ es un servicio de encolamiento y distribucion de mensajes, que funciona co-
mo middleware (Johansson, 2015). Permite que las peticiones que requieren de un tiempo de
computo considerable para su procesamiento vayan quedando encoladas mientras el servidor
tiene disponibilidad para atenderlas, de esta forma se evita que se pierdan en el proceso. Los
workers pueden en todo momento acceder a la pila de mensajes y obtener toda la informacién
de cada uno, como por ejemplo los datos del cliente que genero la solicitud, argumentos im-
portantes para la ejecucién de la tarea etc. Para ir atendiendo las peticiones pendientes por

procesar y ir liberando espacio en la cola.

mlp.uabc.worker

Un Worker es un servicio que se ejecuta en background, encargado de procesar las peticiones
que vayan quedando encoladas en MQRabbit. Puede haber n cantidad de workers en ejecucién
distribuidos en diferentes maquinas, o sobre una sola, como procesos independientes. Para
entender un poco mejor como funciona, supongamos que un usuario hace clic sobre la opcién
entrenar modelo, la orden es enviada al servidor y recibida por el API REST, luego dicha
peticion es encolada y queda a la espera de que sea procesada, Posterior a esto los workers

entra en accion, si alguno estd libre, el servicio recupera la informacién del mensaje en cola y
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ejecuta la accién correspondiente, una vez termine de realizar la tarea, a través del servicio de

notificaciones este le envia al usuario la confirmacién de que su modelo ha sido entrenado.

case

» knn?”
var features = math.matrix(data).subset (..... E

var Y = responseldx ? math.squeeze (math. matrix(data).subset (....);
var kfolds = parselnt (parameters.kfolds);

var k = parselnt (parameters.k);

console.log(k, kfolds );

var matrix = math.concat(features ,math.transpose ([Y])).valueOf ();
var result = await validateKnn (matrix , kfolds ,k, true);
console.log(result.accuracy);

var end = new Date();

var elapsedTime = evalElapsedTime (start , end);

var experiment = await Experiment.findByldAndUpdate(-id, {

$set: {
status: ”completed” ,
output: {
type: "matrix” ,

duration: elapsedTime.elapsedTimeAsMs,

result: result

}

}, { new: true });

#Notificacio’n por email
await sendEmailNotification (....);
#Notificacio’n por Sockets (Servicio de Notificacio 'n)

await axios.post(‘${config.notifier.uri}/to‘,..);
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break ;

Listing 3.5: Algoritmo knn (worker)

ml.uabc.native

Una de las bondades de desarrollar aplicaciones con node.js, estd en que se pueden construir
aplicaciones hibridas, es decir codificar parte de la aplicacién en C/C++ y parte en Javascript
(Gobbo, 2017) NAPT es un API estdndar que permite codificar médulos nativos para node y
compilarlos para que funcionen sobre multiples plataformas. Esto quiere decir que sin importar
la versién de Nodejs, el sistema operativo, ni sobre que motor de JavaScript se esté ejecutando
(v8 motor de JavaScript de Crhome o Chakra motor de JavaScript de Microsoft Edge), no
es necesario volver a compilar el médulo para que este funcione. En esta aplicacién todos los
algoritmos de machine learning fueron escritos en C/C++ con el fin de facilitar en el futuro la
integracién con CUDA y mejorar el rendimiento (opencv, 2015). A continuacién a través de un

ejemplo se muestra como es posible lograr esta interoperabilidad 3.20.
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napi.png

#include <nan.h>

Figura 3.20: Médulos nativos, Node.js

using namespace v8;

#definimos nuestra funcio’n (suma=>nombre)

NANMETHOD (suma) {

#validamos

if (!info[0]—>IsNumber () && !info[2]—>IsNumber ()

los

parametros de entrada que le enviaremos desde js
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8 #si los argumentos son invalidos arrojamos una exception
9 Nan:: ThrowError (” argumentos invalidos”);

10 return

11 }

12 #obtenemos los valores

13 double a = info[0]—>NumberValue ();

14 double b = info[l]—>NumberValue ();

16 #C++ part
17 Local<Number> result = Nan::New(a + b);#calculamos la suma
18 info.GetReturnValue (). Set (result );#finalmente retornamos el resultado

21 NAN.MODULE_INIT (Init) {

22 #exportamos la funcio’n suma para que pueda ser

23 #llamada desde Node en javascript

24 Nan:: Set (target , Nan::New(”suma” ). ToLocalChecked (),

25 Nan:: GetFunction (Nan:: New<FunctionTemplate >(suma) ). ToLocalChecked ());

25 NODEMODULE(mymodule, Init)

Listing 3.6: Ejemplo modulo nativo para node escrito en C++

A continuacién el cédigo Javascript donde se invoca el médulo nativo. Se puede hacer de
dos formas al hacer el import, usando el paquete bindings o especificando la ruta completa de

donde quedo el archivo .node generado después de la compilacion.

1
2 #forma 1

3 const mymodule = require(” bindings” ) (”mymodule” );
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#forma 2

#const mymodule = require (”./build/Release /mymodule” );

const sum = mymodule.suma(2,2);

il

console.log(”El resultado de la suma es , sum);//mostramos el resultado

Listing 3.7: Archivo Javascript(Node.js) que usa el médulo nativo
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Capitulo 4

Conclusiones

4.1. Conclusiones

De la presente investigacion, en base a los objetivos especificos se puede concluir:

Que en escenarios en donde la estructura de los datos que se quieren almacenar no es
homogénea, como por ejemplo un experimento, el cual varia segin el modelo, los parametros
y los datos, la mejor opcién es usar sistemas de almacenamiento dindmico y flexible, como los
no sql, con el desarrollo de este software se pudo corroborar que en este tipo de escenarios
mongodb se adapta perfectamente.

Otro descubrimiento significativo, en términos de arquitectura, a la luz de los resultados
obtenidos durante el desarrollo de la plataforma mltool UABC, ésta en que los sistemas de
encolamiento de tareas como RabbitM(@Q o Kafka, debidamente configurados, facilitan el escala-
miento horizontal de cualquier producto de software, este tipo de sistemas te da la versatilidad
de poder ejecutar de forma paralela, nodos auténomos de procesamiento,bien sea en maquinass
independientes o diferentes procesos, lo que representa un incremento significativo en el rendi-
miento de la aplicacién, puesto que tener varios nodos que ejecuten la misma tarea mantienen
un balance en el uso de recurso de hardware.

Durante la fase de anédlisis y definicién de tecnologias se evaluaron diferentes lenguajes de
programacion tales como: python con django, Ruby con rails, javascript con node.js etc. No
obstante fue este ultimo el que finalmente fue seleccionado y una de las principales razones
esta en la versatilidad que tiene de permitir que se puedan construir médulos en c++ para
ser invocados desde javascript, lo que representa una ventaja significativa respecto a los demas
puesto que la integracién es casi nativa y se pudieron implementar todos los algoritmos de

aprendizaje de maquina en C++.
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Otro punto importante que vale la pena destacar, esta en el modulo de visualizaciéon de
la aplicacion, en la construccion del software se identific6 que mientras el nimero de registros
del conjunto de datos no exceda los 1000 puntos, no habran problemas con la visualizacién en
el navegador, no obstante, cuando la cantidad de instancias es mayor, el navegador se puede
quedar pegado tratando de dibujar los puntos. En estos casos, la solucién consistié en aplicar
PCA para reducir la dimensién del conjunto de datos de n caracteristicas a 2 o 3 ( cantidad
maxima de componentes que se pueden visualizar), luego sobre el conjunto de datos resultante
se aplica el algoritmo de convexhull y a través de este se obtiene el conjunto de puntos que
conforman la frontera del cluster de datos, finalmente este conjunto de coordenadas es la que

se muestra en grafica.

4.2. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro se plantea:

1. Extender las lista de algoritmos implementados en la plataforma.

2. Desarrollar un modulo mévil que sirva como herramienta de captura de datos y permita

interactuar con los experimentos desde el dispositivo
3. Incluir y mejorar el modulo de visualizacién, agregando mas graficas.

4. Construir un modulo de mensajerias mas sofisticado, que permita que se pueda llevar el

registro de las notificaciones que un usuario ha recibido.

5. Agregar la funcionalidad de permitir que varios usuarios puedan trabajar sobre el mismo

experimento en tiempo real.
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Anexos A

Caodigo

A continuacién se presenta la implementacién de los algoritmos y clases mas importantes

en la plataforma

A.1. Mongodb Models

1

2 import * as mongoose from ”mongoose” ;

. export interface IUser extends mongoose.Document {
5 userName: string;

6 password: string;

7 fullName: string;

8 email: string;

9 job?: string;

10 bio?: string;

11 isAdmin: boolean;

14 export interface IWorkSpace extends mongoose.Document {
title: string;
16 description?: string;

7 owner: IUser;
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20 export interface IComponent extends mongoose.Document {
21 name: string ,

22 description: string,

23 enabled ?7: boolean ,

24 statistics ?7: any,

25 categories 7: any,

26 required ?: boolean ,

export

dataType: { name: string ,primitive: string}

interface IDataSet extends mongoose.Document {
title: string;
description?: string;
hasHeader: boolean ,
dimension 7:number ,

data?: any [];

36 components ?7: Array<IComponent>

37 workspace: IWorkSpace;

38}

39

1o export interface IModelParameter extends mongoose.Document{
11 key { type: String, unique: true, required: true},

42 defaultValue: mongoose.Schema. Types.Mixed,

export

description: String,

values: [mongoose.Schema.Types.Mixed ]

interface IModel extends mongoose.Document {
fullName: string,
shortName: string ,
category: string,
subCategory: string ,
description: string,

parameters: Array<IModelParameter>
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export

title:

description ?7:
hypotheses?:

keywords ?:

inputs?:

status:

string ;

string ;
string ;
string ;

string ;

string ;

error ?7:string;

datasetId:

IDataSet ,

featuresIdx: number ][],

responseldx:

modelld :

parameters ?:

output:

B3

export const

{ type:

number ,
IModel ,

any' bl

UserSchema = new mongoose.Schema ({

string ,duration: Date,result: any };

interface IExperiment extends mongoose.Document {

userName: { type: String, unique: true },
password: { type: String, require: true, minlength: 7 },
fullName: String,
email: { type: String, trim: true, lowercase: true, unique: true, required: true },
job: { type: String, required: true },
bio: { type: String, trim: true, lowercase: true },
isAdmin: { type: Boolean, default: false }
}, { timestamps: { createdAt: ’created_at’, updateAt: ”"update_at” } });
export const WorkSpaceSchema = new mongoose.Schema ({
title: { type: String, maxlength: 30, required: true },
description: { type: String, maxlength: 200, required: true },
owner: { type: mongoose.Schema.Types.Objectld, ref: ”User”, required: true }

}, { timestamps:

{ createdAt:

export const ComponentScheme = new mongoose.Schema ({
name: String,
enabled: { type: Boolean, default: true },
description: {type: String,default: 7”7},
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9]

required: { type: Boolean, default: false},
categories: mongoose.Schema. Types. Mixed,

dataType: mongoose.Schema. Types.Mixed

export const DataSetSchema = new mongoose.Schema ({

title: { type: String, maxlength: 30, required: true, unique: true },
description: { type: String, required: true },

data:{ type: [], required: true},

hasHeader: { type: Boolean, default: false },

components: [ComponentScheme],

workspace: { type: mongoose.Schema.Types.Objectld, ref: ”WorkSpace”,

required: true },

}, { timestamps: { createdAt: ’created_at’, updateAt: ”"update_at” } });

export const ModelParameterScheme = new mongoose.Schema ({

19

key : { type: String, required: true},
defaultValue: mongoose.Schema. Types.Mixed,
description: String,

values: [mongoose.Schema. Types.Mixed ]

export const ModelScheme = new mongoose.Schema ({

fullName: { type: String, required: true},

shortName: { type: String, required: true, trim: true},
description: String,

parameters: [ModelParameterScheme],

category: { type: String, required: true, enum: |
”Supervised Learning”,

”Unsupervised Learning”

]}7

subCategory: { type: String, required: true, enum: |

”Clustering” ,
”Dimensionality reduction”, ” Regression” ,
” Classification” ]}
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A.1 Mongodb Models

export const ExperimentScheme = new mongoose.Schema ({

title: { type: String, maxlength: 30, required: true },
description: { type: String, maxlength: 500, required: true },
hypotheses: { type: String, maxlength: 500},
//design: { type: String, maxlength: 200},
keywords: { type: String, maxlength: 500 },
inputs: { type: String, maxlength: 500 },
status: { type: String, enum: |

?created” ,

”running” ,

Perror”

”completed”], default: ”"created” },

error: { type: String},

parameters: mongoose.Schema. Types.Mixed ,
output: {

type: { type: String },

duration: { type: Number },

result: mongoose.Schema. Types.Mixed },
featuresIdx: [Number],

responseldx: Number,

datasetId: {

type: mongoose.Schema. Types.Objectld ,

ref: ’'DataSet’,

required: true },

modelld: {

type: mongoose.Schema. Types. Objectld ,

ref: "Model’,

required: true }

}, { timestamps: { createdAt: ’created_at’, updateAt: ”"update_at” } });

)

export
export
export

export

const

const

const

const

User = mongoose . model<IUser >(’User’, UserSchema);
WorkSpace = mongoose . model<IWorkSpace>(’WorkSpace’, WorkSpaceSchema );
DataSet = mongoose.model<IDataSet>(’DataSet’, DataSetSchema );

Experiment = mongoose.model<IExperiment >(’Experiment’, ExperimentScheme);
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A.2 User Controller

export const Model = mongoose.model<IModel>(’Model’, ModelScheme );

Listing A.1: models.ts

A.2. User Controller

)

import * as hapi from ’hapi
import * as Boom from ”boom” ;

import * as joi from ”joi”;

import { IUser, User } from ”./../../ models”;
import getToken from ”./Token”;

import {

get ,

controller ,

post ,

put,

route ,

config ,

Controller } from ’'hapi—decorators’

@controller (” /api/vl/users”)

export default class UserController implements Controller {

baseUrl: string; routes: () => hapi.IRouteConfiguration [];

@config ({
auth: false ,
cors: true,

tags: ["api”,”users” ],

notes: “return the list of the users”,

description: ”"use this method to get the users list”,
})
@get(”/”)

getHandler (request: hapi.Request, reply: hapi.IReply) {
User . find ()
.then ((data)=>{
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return reply (data)

b

.catch ((err: Error)=>{

console.log (‘${err.message} ‘)

return reply (Boom.badImplementation (err . message))

19)

}
@config ({

auth: false
cors: true,

tags: [”api

)

” ”»” ”»”
,”users” |,

notes: ”return the user found”,

description

1))

: 7use this method to find users by email” |

Qget (7 /findByEmail /{email}”)

findUserByEamilHandler (request: hapi.Request, reply:

User.findOne ({ email: request.params.email })

.then (

})

(usr: IUser) => {

return reply (usr ? false: true)

.catch ((err: Error)=>{

hapi.IReply) {

return reply (Boom.badImplementation (err . message))

19)

}
Q@config ({

auth: false

cors: true,

tags: [’api’

)

9 . T
,”users” |,

notes: ’'Returns the user that has been created’,

description :

plugins: {

?use this method to create a new user

"hapi—swagger ': {

payloadType: ’form’

b

validate:{
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A.2 User Controller

payload :{
userName : joi.string ().max(30).required (). description (” Username”),
password : joi.string().max(40).required ().description (”Password”),
fullName : joi.string().max(40).required (). description (”Name user”),
email : joi.string ().email ().required (). description (”email address”),
job: joi.string ().max(40).allow(null). description(”ocupation”),
bio: joi.string (). max(500).allow (null). description (”bio”),
isAdmin : joi.boolean (). default (false).allow(null).description (”admin”)

}
P
@post (/)
posthandler (request: hapi.Request, reply: hapi.IReply) {
new User(request.payload).save()
.then ((usr: IUser) => {
return reply (usr);
b
.catch ((err) = {

return reply (Boom.badData(err.message))

)
}
Q@config ({
auth: false ,
cors: true,

)

tags: [’api’,”users”],

notes: ’'Generate a new Token’,
description: "use this method to authenticate with the platform?” ,
plugins: {

"hapi—swagger ': {

payloadType: ’form’

} ’

validate :{
payload :{
userName : joi.string ().max(30).required (). description (” Username”),
password : joi.string ().max(40).required (). description (”Password”),
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A.3 kfold

1)
@post (7 /auth”)
autenticateHandler (request: hapi.Request, reply: hapi.IReply) {
User . findOne (request . payload)
.then ((usr: IUser) => {
return reply (getToken (usr));
}).catch ((error: any) => {
return reply ( Boom.unauthorized ());
1)

}
@config ({

auth: ’jwt’,
cors: true,
tags: ["api”,”users” ],
notes: “return the the token of the user”,
description: ”"use this method to validate if the token is wvalid”
})
Q@get (7 /token”)
getToken(request: hapi.Request, reply: hapi.IReply) {
reply ({
text: ’You used a Token! ’ +
JSON. stringify (request.auth.credentials) })

)

.header (’Authorization’, request.headers.authorization );

}

Listing A.2: UserController.ts

A.3. kfold

#include <vector>
#include <iostream >

#include <opencv.hpp>

using namespace std;
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A.3 kfold

using namespace cv;

using namespace ml;

#pragma once

class Kfold{

public:

Kfold (int _k, Mat& _src)
src(-src), k(-k) {
if (k<=0 || 'k)

throw runtime_error (”The supplied value of K is invalid 7 4+ _k);

//create the vector of integers
int foldNo = 0;
for (int i = 0; i != src.rows; i++) {
this —>whichFoldToGo . push_back(++foldNo );
if (foldNo = this—>k)
foldNo = 0;
}
//Like waving a bag of ballots
random_shuffle (whichFoldToGo . begin (), whichFoldToGo.end ());

}

void getFold (int fold, Mat& training , Mat& testing) {
int k = 0;
for (int i = 0; i != src.rows; i++) {
if (whichFoldToGo [k++] = fold) {
testing . push_back (src.row(i).clone());
}
elge
training.push_back(src.row(i).clone());
}
}

private:
Mat src;
int k;

vector<int> whichFoldToGo;
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A.4 K-means cédigo javascript

Listing A.3: Kfold.cpp

A.4. K-means cédigo javascript

1 switch (shortName) {

2 case “kmeans” :
var features = math.matrix (data)
1 .subset (math.index (math.range (startIndex , data.length), featuresIdx))
5 .valueOf ();
6 var k = parameters.k;
7 var { centroids, Y,X } = await kmeans(features, k);
8 var end = new Date ();
9 var elapsedTime = evalElapsedTime (start , end);

console.log (elapsedTime );

var experiment = await Experiment.findByIldAndUpdate(-id, {
$set: {

status: ”completed” ,
output: {
type: "matrix” ,

duration: elapsedTime.elapsedTimeAsMs,

result: {X, Y, centroids }

}

}, { new: true });

await axios.post(‘${config.notifier.uri}/to*, {

clientId: clientld ,

message: {

body: ‘${experiment.title} completed ‘,

info: elapsedTime.elapsedTimeAsStr

1)

await sendEmailNotification (dataset.workspace.owner.email ,
”?experiment completed”

‘your experiment ${experiment.title} has been completed,

elapsedTime : ${elapsedTime.elapsedTimeAsStr} seconds ‘);

73



1

>

A.5 SVM cédigo javascript

A.5.

case

break ;

Listing A.4: K-means

SVM cédigo javascript

?svm” :

var features = math.matrix (data)

.subset (math.index (math.range (startIndex , data.length), featuresIdx))

.valueOf ();

var Y = responseldx 7

math.squeeze (math. matrix (data)

.subset (math.index (math.range (startIndex , data.length),

responseldx)))

.valueOf() : responseldx;

var kfolds = parselnt(parameters.kfolds);

var gamma = parseFloat (parameters.gamma);

var coef = parselnt(parameters.coef);

var nu = parseFloat(parameters.nu);

var epsilon = parseFloat (parameters.epsilon);

var iters = parselnt(parameters.iters);

var matrix = math.concat (features ,math.transpose ([Y])).valueOf();

var result = await validateSvm (

matrix ,
kfolds ,
true ,
gamma,,
coef |
nu,
epsilon ,

iters);

console.log(result.accuracy);

var end = new Date();

var elapsedTime

var experiment

evalElapsedTime (start , end);
await Experiment.findByIdAndUpdate(-id ,
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A.6 Perceptron Multicapa Cédigo Javascript

A.6.

case

”

$set: {
status: ”completed” ,
output: {
type: "matrix” ,

duration: elapsedTime.elapsedTimeAsMs,

result: result

}
}, { new: true });
await axios.post(‘${config.notifier.uri}/to*, {
clientId: clientld ,
message: {
body: ‘${experiment.title} completed ‘,
info: elapsedTime.elapsedTimeAsStr
s
await sendEmailNotification (dataset.workspace.owner.email ,
”experiment completed” ,
‘your experiment ${experiment.title} has been completed,

elapsedTime : ${elapsedTime.elapsedTimeAsStr} seconds ¢);
break ;

Listing A.5: SVM

Perceptron Multicapa Cédigo Javascript

” .,

mlp

var features = math.matrix (data)

.subset (math.index (math.range (startIndex , data.length), featuresIdx))

.valueOf ();
var Y = responseldx 7
math.squeeze (math. matrix (data)
.subset (math.index (math.range (startIndex , data.length),
responseldx)))
.valueOf() : responseldx;
var kfolds = parselnt (parameters. kfolds);

var activationfn= parameters.activationfn;

(0]



A.6 Perceptron Multicapa Cédigo Javascript

var trainingfn = parameters.trainingfn;
var hiddenLayers = parameters.hiddenLayers.split (”,”)

.map(e=>parselnt (e));

var epsilon = parseFloat(parameters.epsilon );

var iters = parselnt(parameters.iters);

var matrix = math.concat (features ,math.transpose ([Y])).valueOf();
var result = await validateMlp (

matrix ,

kfolds ,

true ,

activationfn ,

trainingfn ,

hiddenLayers ,

epsilon ,

iters);
console.log(result.accuracy );
var end = new Date();

var elapsedTime = evalElapsedTime (start , end);

var experiment = await Experiment.findByIldAndUpdate(_id, {

$set: {
status: ”completed”,
output: {
type: "matrix” ,

duration: elapsedTime.elapsedTimeAsMs,

result: result

}

}, { new: true });

await axios.post(‘${config.notifier.uri}/to*, {
clientId: clientld ,
message: {
body: ‘${experiment.title} completed ,
info: elapsedTime.elapsedTimeAsStr

s

await sendEmailNotification (dataset.workspace.owner.email ,
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A.6 Perceptron Multicapa Cédigo Javascript

50 ?experiment completed” |
‘your experiment ${experiment.title} has been completed,

52 elapsedTime : ${elapsedTime.elapsedTimeAsStr} seconds ‘);

53 break;

Listing A.6: MLP

(s
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