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Resumen

Lo que se presenta en este proyecto es la implementacion de un modulo de
analisis predictivo de eventos aplicado a resolver parte de la problematica
planteada en los sistemas de evacuacion de emergencia. Para ello se hace
uso de los distintos valores que nos proveen los sensores utilizados en este
tipo de sistemas, siendo estos ingresados como parametros de entrada para
el entrenamiento de de un modelo de aprendizaje automético, que permite
predecir la ocurrencia de algtn tipo de evento, que pueda llegar a desencadenar
una situacion de emergencia dentro de la infraestructura monitorizada.

El desarrollo del presente trabajo se divide en varias etapas, en las que se
definen cada uno de los elementos que conforman la realizacién del médulo
planteado. La primera etapa esta definida como la etapa de clasificacion y
adquisicion de los datos provenientes de los nodos sensores. Esto se lo realiza
haciendo uso de tecnologias como Apache Kafka y Zookeeper . Posteriormente
en la siguiente etapa se procesa el flujo de los datos por medio de técnologias
de Big Data, utilizando herramientas como: Apache Spark and Mlllib, entre
otros. Todos los datos procesados en esta, etapa pasan a ser datos de entre-
namiento para un modelo de aprendizaje automatico basado en un algoritmo
de clasificacion de aprendizaje supervisado obteniendo como salida los valor
de prediccion que de ser necesario, enviaran una trama de alerta para activar
el envio de las rutas de evacuacién. Finalmente, todo los datos de salida del
modelo predictivo de eventos seran almacenados y presentados visualmente
por medio de una interfaz web de usuario definida en Apache Zeppelin.

Con todo lo anteriormente descrito, se realizan pruebas para determinar el
correcto funcionamiento del médulo planteado y poder de esta forma cumplir
con el objetivo de poder manejar un mayor margen de tiempo de evacuacion,
contribuyendo de esta forma el poder precautelar la vida de las personas con
mayor probabilidad de éxito, ademas de contribuir con los servicios de socorro
al proveerles una mayor capacidad de acciéon frente a la ocurrencia de una
emergencia.



Abstract

This project shows the implementation of a predictive analysis module applied
to the dynamic evacuation systems. This module uses as data input the values
gather by the sensors usually deployed in this type of systems, these values
are sent to a machine learning model able to to predict the occurrence of
an event that could generate an emergency situation inside of the monitored
infrastructure

This development is divided in various stages, in where is defined each
element which is part of the whole module. The first stage is of acquisition and
classification of the data that’s coming from the sensors, using technologies as
Apache Kafka and Zookeeper. The next stage process the data flow using big
data technologies as Apache Spark and SparkSQL. All of the data processed in
the previous stage is used for the training of a machine learning model based
on a classification algorithm of supervised learning, as a result of that, a data
output with the predicted value is obtained and depending of the case, an
alarm is generated. Finally, all of the data output of the predictive model is
presented in a web interface defined in Apache Zeppelin.

With all of the information described in the previous paragraphs, the cor-
responding test is developed in order to determine the correct execution of
the module development, and accomplish the goal of manage a greater evacu-
ation time, for people in emergency cases. Also provide the helping teams of
a greater capacity of intervention in case of emergency
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1 Introduccion

Actualmente, el plan de evacuacion de una edificacion viene predefinido de
forma estatica y su funcionalidad se basa en la presencia de una senalizacion
clara y el mantenimiento adecuado de las salidas de emergencia. Sin embargo,
la experiencia demuestra que, en una situaciéon de emergencia, la mayoria de
las victimas no son provocadas por la causa directa de la catastrofe (incen-
dios, inundaciones, gases toxicos), sino por el efecto de una multitud presa del
panico, corriendo hacia puertas de salida a través de rutas mal mantenidos o
senalizadas de forma confusa. Este resultado no significa necesariamente que
el diseno original del sistema de emergencia fuese negligente, sino que los cam-
bios en las estructuras o simplemente la presencia de escombros pueden hacer
a este plan inaplicable y obsoleto.

Un diseno alternativo de plan de evacuacién debe basarse en un procedi-
miento dinamico, capaz de adaptarse a las diferentes situaciones y, por tanto,
de "recalcular" vias de escape a través de las lecturas obtenidas a partir de
una variedad de sensores (sustancias toxicas, espacios de inundacion, humo y
el nivel de la obstruccion o la ocupacion de una ruta, los recursos de asistencia
disponibles. . . ).

Un sistema de evacuacion de emergencia consiste en multiples elementos
como, adquisicion de datos, procesamiento de video, detecciéon de patrones,
redes heterogeneas, entre otras, que al interactuar entre ellas, proveen infor-
macion precisa acerca de los eventos que se estén desenvolviendo dentro del
edificio, y que puedan generar algtn tipo de alerta. [1]

Este proyecto se define como un complemento al modelo de “Adaptive
evacuation management system using monitoring techniques”|[1], el sistema
antes mencionado plantea tnicamente la asignaciéon de rutas de emergencia en
caso de que alguna emergencia haya sucedido, es decir actta de forma reactiva.
Lo que aqui se plantea es que por medio del analisis de datos se pueda llegar a
definir un modelo de aprendizaje automéatico que pueda realizar la prediccion
de una emergencia, por medio de esto se lograria manejar una evhtana de
tienpo suficiente para realizar una evacuacion, asi como una accién mas rapida
de los equipos de socorro.

Para ello se emplean para la adquisicion de datos técnicas de Big Data
para poder manejar y utilizar la informaciéon proveniente de los nodos senso-
res, ademés determinar y definir un algoritmo de aprendizaje automatico que
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permita realizar el anélisis predictivo de los datos y poder enviar los pardme-
tros de salida a un sistema de definicién de rutas de evacuacion. Finalmente
se presentara una interfaz grafica que permita ver de forma visual la ejecucion
y despliegue del desarrollo planteado.

1.1 Objetivo General

Definir un esquema de aprendizaje automatico para la la realizacion de analisis
predictivo de eventos, que permita hacer el procesamiento de datos medidos
por sensores y que genere las salidas correspondientes para identificar si se
debe generar una alerta, para realizar una evacuacion den sistemas dinamicos
de evacuacion de emergencia.

1.2 Objetivos Especificos

e Desarrollar un programa que permita simular nodos de adqusiciéon de
datos por medio de sensores para las etapas de adquisicion del dataset y
pruebas.

e Definir una arquitectura para el manejo de eventos asincronos prove-
nientes de nodos sensores

e Estudiar, determinar y probar algortimos de aprendizaje automéatico
para realizar el analisis predictivo de eventos

e Definir una plataforma de despliegue de servicios que permita el manejo
de altos volimenes de datos

e Estudiar, implementar y probar Spark juntos con sus componentes de
Streaming, Sql y Mllib para definir un programa que procese los datos
en tiempo real y genere una respuesta a los eventos de entrada
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2 Estado del Arte

En esta seccion se describe el estado del arte de cada una de las tecnologias
que se utilizan para el despliegue e implementacion del sistema planteado.
Basicamente, lo que se muestra es una breve descripcion de cada tecnologia,
sus caracteristicas mas importantes y finalmente la arquitectura que maneja.

2.1 Docker

Docker es un proyecto de codigo libre que empaqueta, distribuye y ejecuta
aplicaciones bajo la funcionalidad de contenedores ligeros. Con esto lo que se
logra es proporcionar una capa adicional de abstracciéon y automatizacion de
virtualizacion a nivel de sistema operativo [2].

Docker es una forma de ejecutar procesos de forma aislada pero también
se compone de herramientas para construir imagenes y un repositorio para
compartirlas.Al contrario de la virtualizacion Docker no emula o virtualiza
una méquina y su sistema operativo con lo que los procesos son mucho mas
ligeros y hace que el hardware pueda ser aprovechado mas al poder aumentar la
densidad de los servicios en una misma maquina. Los contenedores y servicios
incluidos en ellos inician muy rapidamente, en pocos segundos. Ademas, no es
necesario el sistema de archivos completo del sistema operativo invitado con
lo que docker usa una fracciéon de espacio de almacenamiento necesario en la
virtualizacion. [3].

Los contenedores de docker son agnosticos al hardware y a la plataforma.
En otras palabras, esto permite que su pueda desplegar desde una computa-
dora personal hasta un gran sistema de computacion en la nube. Este tipo
de tecnologia no requiere el uso de ningun framework o sistema de empaque-
tamiento , por lo que es una de las grandes ventajas para el despligue y escalado
de aplicaciones web |, bases de datos, backend services, entre otros [4].

2.1.1 Caracteristicas

Docker tiene varias caracteristicas que definen justmente el potencial de este
tipo de tecnologia, dentro de todas las caracteristicas podemos nombrar las
mas relevantes como:
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Portabilidad, puesto que las imagenes, pueden ser desplegadas entre
diferentes plataformas, con el tinico requerimiento de que en el sistema
huesped se encuentre disponible el servicio de docker[5].

Autosuficiencia, Los contenedores son autosuficientes (aunque pueden
depender de otros contenedores, por ejemplo, un wordpress que necesita
una base de datos mysql) no necesitando nada mas que la imagen del
contenedor para que funcionen los servicios que ofrece[5].

Ligereza, debido a que no hay virtualizacion aprovechandose mejor el
hardware y tinicamente necesitando el sistema de archivos minimo para
que funcionen los servicios|3].

Seguridad, pudiendo hacer que los contenedores se comuniquen por un
tunel solo disponible para ellos, los contenedores estan aislados en el
sistema mediante namespaces y control groups|3].

Finalmente se preseta algunas caracteristicas adicionales:
Aplicaciones libres de las dependencias instaladas en el sistema anfitrion.

Capacidad para desplegar multitud de contenedores en un mismo equipo
fisico.

Puesta en marcha de los servicios en un abrir y cerrar de ojos.

Contenedores muy livianos que facilitan su almacenaje, transporte y de-
spliegue.

Capacidad para ejecutar una amplia gama de aplicaciones (practica-
mente cualquier cosa que se nos ocurra podra ejecutarse en un contenedor

Docker).

Compatibilidad Multi-Sistema, podremos desplegar nuestros contene-
dores en multitud de plataformas.

La aplicacion base de Docker gestionara los recursos existentes para asig-
narlos responsablemente entre los contenedores desplegados.

Podremos establecer una base desde la que comenzar nuestros proyectos,
lo que nos ahorraré el tiempo de preparar el entorno para cada uno de
ellos.

Podremos compartir nuestros contenedores para aumentar los reposito-
rios de Docker asi como beneficiarnos de los que compartan los demaés.
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2.1.2 Arquitectura

Para lograr identificar las ventajas del uso de contenedores, es necesario hacer
una breve descripciéon de la arquitectura que maneja esta tecnologia, ademas
de mostrar las principales diferencias entre virtualizacion de servicios y el
despligue de servicios en contenedores.

Virtualizaciéon. En un esquema de virtualizacion, por cada aplicacion
virtualizada se incluye, ademés de la aplicacién por si misma, una serie de
librerias y archivos binarios para el uso de la aplicacion, esto normalmente
genera un consumo adicional de recursos. Pero ademaés incluye el un sistemas
operativo completo en donde se aloja la aplicacion, generando de esta forma
un consumo aun mayor de los recursos del equipo, una descripciéon grafica de
los descrito en este parrafo se muestra en la Fig 1.

App B

Bins/Libs

Virtual Machines

Guest 0S

Figure 1: Vitualizacion

Docker. A diferencia del esquema de virtualizacion, Docker por medio
del uso de Docker Engine container, tinicamente contiene la aplicaciéon y sus
dependencias. Ejecutdandose como un proceso aislado dentro del espacio del
usuario del sistema operativo host, por lo que se presenta como un servicio
mucho mas portable y eficiente en el uso de los recursos. en la Fig 2 se
presenta el esquema de Docker.

App B

Docker

Bins/Libs

Docker Engine

Figure 2: Esquema Docker
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Docker proporciona la capacidad de empaquetar y ejecutar una aplicacion
en un entorno suelto llamado un contenedor. El aislamiento y la seguridad le
permiten ejecutar muchos contenedores simultaneamente en un host determi-
nado. Debido a la naturaleza ligera de los contenedores, que se ejecutan sin
la carga adicional de un hipervisor, puede ejecutar mas contenedores en una
combinacion de hardware dada que si estuviera utilizando maquinas virtuales.

Docker proporciona herramientas y una plataforma para administrar el
ciclo de vida de sus contenedores:

Encapsule sus aplicaciones (y componentes de soporte) en contenedores
Docker Distribuya y envie los contenedores a sus equipos para su posterior de-
sarrollo y pruebas. Implementar esas aplicaciones en su entorno de produccion,
ya sea en un centro de datos local o en el Cloud.

El componente principal de Docker es el Docker Engine que es una apli-
cacion cliente-servidor con estos componentes principales, tal y como se aprecia
el la Fig 3:

container image

docker CLI
network data volumes

REST API

server
docker dasmon

Figure 3: Arquitectura de Docker

Un servidor que es un tipo de programa de larga ejecucion llamado proceso
de daemon.Una API REST que especifica las interfaces que los programas
pueden usar para hablar con el daemon e instruirlo qué hacer. Un cliente de
interfaz de linea de comandos (CLI). La CLI utiliza la API Docker REST para
controlar o interactuar con el demonio Docker a través de scripts o comandos
directos de CLI. Muchas otras aplicaciones de Docker utilizan la API y la CLI
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subyacentes. El daemon crea y administra objetos de Docker, como imégenes,
contenedores, redes y volumenes de datos [6].

2.1.3 Componentes

En la seccién anterior se describié la arquitecctura de Docker y se mostro
como docker engine es el que gestiona la creacion de contenedores. Con lo an-
teriormente descrito se logré comprender que Docker utiliza una arquitectura
cliente - servidor, el “Docker daemon” es el encargado de realizar el trabajo
"construir, ejecutar y distribuir" los contenedores, el cliente permite interac-
tuar con el servidor “Docker daemon”, para lograr ese objetivo, Docker hace
uso de tres componentes :

e Docker images. Las imagenes docker son una especie de plantillas de
solo lectura, las cuales contiene la informacién necesaria para ejecutar
un contendedor. Una imagen contiene el sistema operativo, y servicios
adicionales para ejecutar algin tipo de servicio por ejemplo un servidor
web apache con moédulos de php, y una base de datos. Cada imagen
inicia desde una imagen base, por ejemplo "Centos image", "Red Debian
image". A esta imagen base se agrega otros componentes o servicios
porejemplo una base de datos NoSQL "neo4j", node.js, etc.

e Docker registries. Los registros docker son repositorios que contienen
las imagenes de los cuales se pueden descargar, agregar o actualizar. Es-
tos permiten compartir las imagenes y ademas se pueden tener registros
publicos o privados.

e Docker containers. Un contenedor es creado a partir de una imagen,
estos contenedores pueden ser ejecutados, detenidos, iniciados o elimi-
nados. Ademés un contenedor contiene todo lo necesario para que una
aplicacion pueda ejecutarse “Sistema operativo, aplicaciones, archivos,
metadatos, procesos, etc.”

Segtn la web de oficial de documentacion de Docker , existen una serie de com-
ponentes que permiten el manejo y despliegue de contenedores con diferentes
tipos de servicios|7|, entre ellos tenemos :

e Docker Hub Docker Hub es un servicio de registro basado en la nube
que permite enlazar a repositorios de co6digo, construir imégenes y pro-
barlas, en el se almacenan manualmente imagenes y enlaces a Docker
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Cloud para que se puedan desplegar imagenes en los diferentes hosts.
Proporciona un recurso centralizado para el descubrimiento de imagenes
de contenedores, la distribucion y la gestion del cambio, la colaboracion
de usuarios y equipos y la automatizacion del flujo de trabajo en toda
la cadena de desarrollo.

e Docker Trusted Registry Docker Trusted Registry (DTR) provee una
funcionalidad similar a la de Docker Hub pero DTR es la soluciéon de al-
macenamiento de imagenes de calidad empresarial de Docker. Normal-
mente este componente se instala detras del firewall empresarial para
el almacenamiento y administraciéon con seguridad de las imagenes de
Docker que usan en las aplicaciones dentro de la empresa.

e Docker Compose Compose es una herramienta para definir y ejecutar
aplicaciones Docker de contenedores multiples. Docker Compose, utiliza
un archivo de Compose para configurar los servicios de la aplicacion a ser
ejecutada. Luego, con un solo comando, crea e inicia todos los servicios
de su configuracion.

e Docker Universal Control Plane Docker Universal Control Plane
(UCP) es la solucion de gestion de claster de grado empresarial de
Docker. Puede ser instalado localmente o en una nube privada virtual
y brinda ayuda con la administracion sel clister y las aplicaciones de
Docker de forma centralizada.

e Docker Cloud Docker Cloud ofrece un servicio de registro con instala-
ciones de compilacion y pruebas para imagenes de aplicacion Dockerized;
Ademés de herramientas que ayudan a la configuracion y administracion
de la infraestructura del host; con esto lo que se logra es manejar todas
las caracteristicas del ciclo de vida de la aplicacion para automatizar
la implementacion (y redistribucion) de los servicios creados a partir de
imagenes.

En resumen, Docker es una tecnologia que nos permite empaquetar desplegar
y ejecutar servicios dentro de contenedores, presentando multiples ventajas
frente a los sistemas de virtualizaciéon. Docker permite hacer un mejor uso y
distribucion de los recursos y esta enfocado desde ejecuciones unitarias hasta
grandes despligues, sus componentes principales son los Docker Images, Docker
registry y Docker container y el motor de gestion de los contenedores es Docker
Engine.
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2.2 Apache Spark

Apache Spark es un sistema de computacion de clister rapido y de proposito
general. Proporciona APIs de alto nivel en Java, Scala, Python y R, y un
motor optimizado que soporta grafos de ejecucion general. También soporta
un amplio conjunto de herramientas de alto nivel, como Spark SQL para SQL y
procesamiento de datos estructurados, MLlib para el aprendizaje automatico,
GraphX para procesamiento de grafos y Spark Streaming [8].

Apache Spark proporciona a los programadores una interfaz de progra-
macion de aplicaciones centrada en una estructura de datos denominada con-
junto de datos distribuidos resilientes (RDD), un multiset de solo lectura de
elementos de datos distribuidos en un grupo de maquinas, que se mantiene de
forma tolerante a fallos [9].

Se desarrollé en respuesta a las limitaciones en el paradigma de com-
putacion de cluster MapReduce, que obliga a una estructura de flujo de datos
lineal particular en programas distribuidos: MapReduce programas de lectura
de datos de entrada de disco, mapa de una funcion a través de los datos, reducir
los resultados del mapa, Resultados en disco. Los RDDs de Spark funcionan
como un conjunto de trabajo para programas distribuidos que ofrece una forma
deliberadamente restringida de memoria compartida distribuida [10].

2.2.1 Caracteristicas

Spark posee miiltiples configuraciones, y dependiendo de la aplicaciéon y los
componentes que se utilicen para ella, pero se pueden destacar tres caracteris-
ticas generales [11]:

e Rapidez Spark ayuda a ejecutar una aplicaciéon en el clister Hadoop,
hasta 100 veces mas rapido en la memoria, y 10 veces més rapido cuando
se ejecuta en el disco. Esto es posible reduciendo el nimero de opera-
ciones de lectura-escritura en el disco. Almacena los datos de proce-
samiento intermedios en la memoria.

e Multilenguaje Spark proporciona APIs integradas en Java, Scala o
Python. Por lo tanto, puede escribir aplicaciones en diferentes idiomas.
Spark cuenta con 80 operadores de alto nivel para la consulta interactiva.
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e Analitica Avanzada Spark no sélo admite 'Map’ y 'reduce’. También
es compatible con consultas SQL, datos de flujo continuo, aprendizaje
automético (ML) y algoritmos de grafos.

2.2.2 Arquitectura

La arquitectura de Apache Spark requiere un administrador de cluster y un
sistema de almacenamiento distribuido. Para la administraciéon de cluasteres,
Spark soporta (cluster Spark nativo), Hadoop YARN o Apache Mesos. Para el
almacenamiento distribuido, Spark puede interactuar con una amplia variedad,
incluyendo Hadoop Distributed File System (HDFS), Sistema de archivos
MapR (MapR-FS), Cassandra, OpenStack Swift, Amazon S3, Kudu o Se puede
implementar una solucién personalizada. Spark también admite un modo local
pseudo-distribuido, usualmente utilizado sélo para propositos de desarrollo o
prueba, donde el almacenamiento distribuido no es necesario y se puede usar
el sistema de archivos local; En tal escenario, Spark se ejecuta en una sola
méaquina con un ejecutor por nucleo de CPU [12]. Un esquema tipico de la
estructura de cluster que maneja Spark se puede apreciar en la Fig 4

Worker Node

Executor | cache
-

Driver Program /h Task E
/ /

SparkContext

Cluster Manager

h 4

Worker Node

h \
x_‘ Executor | Cache

Task

Figure 4: Estructura de Cluster Spark

Adicionalmente Spark presenta tres tipos diferentes de configuracion, tal y
como se aprecia en la Fig 5 [11]

e Standalone El despliegue independiente significa que Spark ocupa el lu-
gar en la parte superior de HDFS (Hadoop Distributed File System) y el
espacio se asigna explicitamente para HDFS. Aqui, Spark y MapReduce
se ejecutaran lado a lado para cubrir todos los trabajos de encendido en
el claster.
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Standalone Hadoop 2.x (YARN)  Hadoop V1 (SIMR)

Figure 5: Tipos de Despliegue

e Hadoop El despliegue de hilo significa, simplemente, que la chispa se
ejecuta en Hilados sin necesidad de pre-instalacion o acceso root. Ayuda
a integrar Spark en el ecosistema Hadoop o pila Hadoop. Permite que
otros componentes se ejecuten en la parte superior de la pila.

e Spark in MapReduce (SIMR) Spark en MapReduce se utiliza para
iniciar el trabajo de chispa, ademas de la implementacion independiente.
Con SIMR, el usuario puede iniciar Spark y utiliza su shell sin ningin
acceso administrativo.

2.2.3 Componentes

Spark tiene como componente principal a Spark Core, pero se complementa
con un conjunto de potentes bibliotecas de alto nivel que se pueden utilizar
sin problemas en la misma aplicacion. Estas bibliotecas incluyen actual-
mente SparkSQL, Spark Streaming, MLlib (para el aprendizaje automatico) y
GraphX, en la Fig 6 s emuestra la arquitectura de Spark con sus componentes
[13].

e Spark Core es el motor base para procesamiento de datos paralelo
y distribuido a gran escala. Es responsable de la gestion de memoria
y recuperacion de fallos, programacion, distribucion y supervision de
trabajos en un clister e interactuando con sistemas de almacenamiento

Spark introduce el concepto de un Conjunto de Datos Distribuidos Re-
silientes (RDD), una coleccion distribuida de objetos que pueden ser
operados en paralelo, inmutable y tolerante a fallos. Un RDD puede
contener cualquier tipo de objeto y se crea cargando un conjunto de



Spark MLIib
Streaming (machine
learning)

Apache Spark

Figure 6: Arquitectura Spark

datos externo o distribuyendo una colecciéon desde el programa de con-
troladores.

Los RDD admiten dos tipos de operaciones:

Las transformaciones son operaciones (como mapa, filtro, uniéon, union,
etc.) que se realizan en un RDD y que producen un nuevo RDD que
contiene el resultado.

Las acciones son operaciones (como reducir, contar, primero, etc.) que
devuelven un valor después de ejecutar un calculo en un RDD.

Las transformaciones en Spark son "perezosas", lo que significa que no
calculan sus resultados de inmediato. En su lugar, simplemente "re-
cuerdan" la operacion a realizar y el conjunto de datos (por ejemplo, el
archivo) al que se va a realizar la operacion. Las transformaciones solo
se calculan cuando se llama a una acciéon y el resultado se devuelve al
programa de controlador. Este diseno permite que Spark funcione de
manera maés eficiente. Por ejemplo, si un archivo grande se transformo
de varias maneras y se paso a la primera accion, Spark solo procesaria y
devolvera el resultado de la primera linea, en lugar de realizar el trabajo
para todo el archivo.

SparkSQL, es un componente Spark que admite la consulta de datos
ya sea a través de SQL o mediante el lenguaje de consulta de colmena.
Se originé como el puerto Apache Hive para correr en la parte superior
de Spark (en lugar de MapReduce) y ahora esta integrado con la pila
Spark. Ademaés de proporcionar soporte para diversas fuentes de datos,
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permite integrar consultas SQL con transformaciones de codigo, lo que
resulta en una herramienta muy potente.

e Spark Streaming, Soporta el procesamiento en tiempo real de los datos
de transmision, como archivos de registro del servidor web de produccion
(por ejemplo, Apache Flume y HDFS / S3), medios sociales como Twitter
y varias colas de mensajes como Kafka. Bajo el capo, Spark Streaming
recibe los flujos de datos de entrada y divide los datos en lotes. A
continuacion, son procesados por el motor Spark y generan el flujo final
de resultados en lotes, como se muestra a continuacion en la Fig 7. La
API de Spark Streaming coincide con la de Spark Core, facilitando asi
que los programadores trabajen en los mundos de los lotes y de los datos
de transmision.

input data batches of
stream input data

Figure 7: Arquitectura Spark

e MLIlib, es una biblioteca de aprendizaje automético que proporciona
varios algoritmos disenados para escalar en un clister para la clasifi-
cacion, regresion, agrupacion, filtrado colaborativo, etc. (consulte el
articulo de Toptal sobre aprendizaje de maquinas para obtener mas in-
formacion sobre este tema). Algunos de estos algoritmos también fun-
cionan con datos de flujo continuo, como la regresion lineal usando
minimos cuadrados ordinarios o agrupacién en k-means (y més en el
camino). Apache Mahout (una biblioteca de aprendizaje de maquinas
para Hadoop) ya se ha alejado de MapReduce y unido fuerzas en Spark
MLIib.

e GraphX, Es una biblioteca para manipular graficas y realizar opera-
ciones paralelas a graficas. Proporciona una herramienta uniforme para
ETL, anélisis exploratorio y calculos de graficos iterativos. Aparte de las
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operaciones incorporadas para la manipulacion del grafico, proporciona
una biblioteca de algoritmos comunes del grafico tales como PageRank.

En resumen, me diante el uso de Spark se simplifica la tarea de procesamiento
intensivo de grandes volimenes de datos en tiempo real o archivados, estruc-
turados y no estructurados. En el caso especifico de este proyecto permite me-
diante uso de Spark Streaming y Mlib permite la adquisiciéon y procesamiento
de datos en tiempo real, que permite manejar los eventos en sistemas de emer-

gencia.
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2.3 Apache Kafka

Apache Kafka es un proyecto de intermediacién de mensajes de codigo abierto
desarrollado por la Apache Software Foundation escrito en Scala [14]. Kafka
es un servicio de registro distribuido, particionado, replicado desarrollado por
LinkedIn y de codigo abierto en 2011. Bésicamente es una cola de men-
sajes publish / subscriber ampliamente escalable disenada como un registro
de transacciones distribuidas.El proyecto tiene como objetivo proporcionar
una plataforma unificada, de alto rendimiento y de baja latencia para la ma-
nipulaciéon en tiempo real de fuentes de datos. Puede verse como una cola
de mensajes, bajo el patron publicacién-suscripcion, masivamente escalable
concebida como un registro de transacciones distribuidas.[15]

2.3.1 Arquitectura

La arquitectura de kafka tiene varios componentes, que permiten manejar de
forma eficaz los datos en tiempo real, estos componntes son: Producer, Con-
sumer, Broker y Zookeeper, en la Fig 8 se puede apreciar el esquema general
de la arquitectura de kafka, y cual es la interaccién entre cada uno de los
elementos que conforman la arquitectura.

Kafka Architecture

Producer Producer

N

Kafka — E— = = —— — —
. o ~—— . “ L .

- Coordinates cluster membership
Commit offset (v0.8)

Figure 8: Arquitectura Kakfa

Los producers publican mensajes a los topics, y los consumers (ahem) con-
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sumen mensajes de los topics. Los producers y consumers operan de manera
push / pull, con los producers empujando mensajes a los Brokers (Kafka), y
los consumers encuestando a los brokers para nuevos mensajes.

Los Brokers son nodos de Kafka y actiian como intermediarios, almace-
nando los mensajes publicados para que los consumers hagan uso de los datos
publicados a su propio ritmo. Esto significa que los brokers de Kafka no
rastrean el consumo, dejando la eliminaciéon de mensajes a una politica de
retencion configurable.

Los mensajes consisten en una carga 1til de bytes sin procesar, con el topic
y la informacion de la particion codificados. Kafka agrupa los mensajes por
topic y los consumers se suscriben a los temas que necesitan. Los mensajes en
Kafka son ordenados por timestamp y son inmutables, con read como la tnica
operacion permitida.

Los topics se dividen en particiones y las particiones se asignan a los inter-
mediarios. Por lo tanto, los temas imponen un fragmento de los datos en el
nivel de intermediario. Cuanto mayor sea el nimero de particiones, un topic
especifico puede soportar mas consumers simultaneos.

Al configurar Kafka por primera vez, se debe tener cuidado de asignar
un namero suficiente de particiones por topic, y dividir las divisiones entre
sus brokers. Con la replicaciéon habilitada, cada particion se replica a través
de varios intermediarios, con el nimero de intermediarios determinado por el
factor de replicacion configurado. Aunque pueden existir numerosas réplicas,
Kafka solo iniciara la escritura en el lider de una particion, elegida aleatoria-
mente del grupo de réplicas sincronizadas. Ademas, los consumers sélo leeran
desde un lider de particion. Por lo tanto, las réplicas seguidoras sirven como
fallback (siempre y cuando permanezcan sincronizadas) para mantener la alta
disponibilidad en caso de fallo del corredor [15].

Por dltimo, ningtn despliegue de Kafka esta completo sin ZooKeeper.
ZooKeeper es el pegamento que lo sostiene todo junto, y es responsable de

[15]:
La elecciéon de un controlador (broker de Kafka que gestiona los lideres de

particion) Registro de pertenencia a cluster Configuracion del tema Cuotas
Afiliacion al grupo de consumidores
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2.3.2 Componentes

En subsecciéon anterior se mostraron los elementos que conforman la arquitec-
tura de Kakfa, dando paso a que en este apartado se mencione brevemente los
componentes de la que complementa la arquitectura mostrada y que permiten
gestionar a nivel de configuracion las diferentes caracteristicas que nos provee
este tipo de tecnologia. En la Fig 9 se muestra los componente de kakfa y pos-
teriormente se provee una breve descripcion de a que corresponde cada uno de
eso componentes [14].

Producers
App App App
’ T App
Kafka Stream

Connectors
Cluster Processors

/

App App App

Consumers

Figure 9: Componentes Kakfa

e El API de Producer permite que una aplicacién publique un flujo de
registros a uno o mas temas de Kafka.

e El API de consumidor permite que una aplicaciéon suscriba uno o mas
temas y procese el flujo de registros producido a ellos.

e El API de Streams permite que una aplicaciéon actie como un procesador
de flujo, consumiendo una secuencia de entrada de uno o mas temas
y produciendo una secuencia de salida a uno o mas temas de salida,
transformando efectivamente los flujos de entrada a los flujos de salida.

e La API de conector permite crear y ejecutar productores reutilizables o
consumidores que conectan temas de Kafka a aplicaciones o sistemas de
datos existentes. Por ejemplo, un conector a una base de datos relacional
puede capturar cada cambio en una tabla.
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En resumen, Kafka nos permite manejar de forma &gil rapida y confiable
la adquisicion de datos o mensajes distribuidos, haciendo uso de el modelo de
publish suscriber y utilizando uno o mas Broker para el manejo de los topico.
Finalmente el componente que mantiene interoperando todo junto es zookeeper
quien se encarga de tareas tan complejas como eleccion del lider entre otras.
Este tipo de tecnologia se utiliza dentro de este trabajo para poder realizar
la adquisicion de los mensajes enviados por la red de sensores inalambricos
que se encuentra distribuida dentro del edificio monitorizado y se mostrara la
aplicacion del mismo en subsecuentes secciones.
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2.4 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automéatico o Machine Learning es el subcampo de la infor-
matica que permite a las maquinas la capacidad de aprender sin ser explicita-
mente programadas [16]. El aprendizaje de la maquina explora el estudio y la
construccion de algoritmos que pueden aprender y hacer predicciones sobre los
datos [17], dichos algoritmos superan las instrucciones estrictamente estéticas
del programa mediante la fabricacion de predicciones o decisiones impulsadas
por datos, [18] a través de la construccion de un modelo a partir de los datos
de la muestra. El aprendizaje automético se emplea en una serie de tareas
informaticas en las que el diseno y la programacion de algoritmos explicitos
con un buen rendimiento es dificil o inviable.

Dentro del campo del anélisis de datos, el aprendizaje automatico es un
método utilizado para disenar modelos y algoritmos complejos orientados a
realizar predicciones, ampliamente conocido como anélisis predictivo. Estos
modelos analiticos permiten a los investigadores, cientificos de datos, inge-
nieros y analistas "producir decisiones y resultados fiables y repetibles" y
descubrir "conocimientos ocultos" a través del aprendizaje de las relaciones
historicas y las tendencias de los datos [19].

El aprendizaje automatico maneja tres tipos principales de aprendizaje,
supervisado, no supervisado y por refuerzo, cada uno de estos tipos se utilizan
dependiendo de las caracteristicas del data set que va a ser usado para crear
el modelo, y basando en sus caracteristicas se enmarcaria dentro de uno de los
tres grupos antes mencionados. Cabe mencionar que dependiendo del tipo de
aprendizaje que se vaya a realizar , se pueden utilizar una serie de algoritmos
para determinar cual es el que genera un mejor modelo que se represente o
procese los datos de manera precisa.

2.4.1 Aprendizaje Supervisado

En el aprendizaje supervisado, los algoritmos son entrenados usando ejemplos
etiquetados, es decir el data set que se utiliza para el entrenamiento y prueba
tiene clara mente identificadas las entradas y sus salidas deseadas. Por ejem-
plo, una pieza de equipo podria tener puntos de datos etiquetados como "F"
(fallado) o "R" (se ejecuta). El algoritmo de aprendizaje recibe un conjunto
de entradas junto con las correspondientes salidas correctas y el algoritmo
aprende comparando su salida real con salidas correctas para encontrar er-
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rores. Posteriormente, dependiendo de los errores encontrados se modifica el
modelo para ajustarse mas a los datos de entrenamiento.Por medio de méto-
dos como la clasificacion, la regresion, la prediccion y el aumento de gradiente,
el aprendizaje supervisado utiliza patrones para predecir los valores de la eti-
queta en los datos adicionales no etiquetados. El aprendizaje supervisado es
comunmente usado en aplicaciones donde los datos histéricos predicen eventos
futuros. Por ejemplo, puede prever cuando es probable que las transacciones
con tarjetas de crédito sean fraudulentas o que el cliente de seguros pueda
presentar una reclamacion [19].

Existe una variedad de algoritmos que tipicamente se emplean en este tipo
de arendizaje, pero cada uno de ellos presenta diferentes tipos de ventajas
dependiendo de la aplicacion, entre los mas comunes tenemos:

e k-NN (k Nearest Neighbors)

Arboles de clasificacion

ID3/C4.5
o CART

Clasificadores

SGD y redes neuronales

e SVM

Es necesario mencionar que en los diferentes tipos de aprendizaje se debe
tener especial consideracion con identificar que el modelo no se sobre ajuste a
los datos, puesto que de esta forma se daria paso a la creaciéon de un modelo
distorsionado y se perderia precision en el mismo. Para poder identificar y
corregir este tipo de problemas existen diferentes tipo de tecnicas y consider-
acciones, por ejemplo La evaluaciéon no debe hacerse sobre los ejemplares que
han permitido obtener la funcién de clasificacion.

2.4.2 Aprendizaje no Supervisado

Este tipo de aprendizaje se utiliza contra datos que no tienen etiquetas histori-
cas. El sistema no recibe la "respuesta correcta". El algoritmo debe averiguar
qué se estd mostrando. El objetivo es explorar los datos y encontrar alguna
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estructura dentro. El aprendizaje no supervisado funciona bien en los datos
transaccionales. Por ejemplo, puede identificar segmentos de clientes con atrib-
utos similares que pueden ser tratados de manera similar en campanas de mar-
keting. O puede encontrar los principales atributos que separan segmentos de
clientes entre si. Las técnicas populares incluyen mapas de auto-organizacion,
mapeo de vecinos méas cercanos, agrupacion de k-medios y descomposicion de
valores singulares. Estos algoritmos también se usan para segmentar temas
de texto, recomendar items e identificar valores atipicos de datos [19]. Para
poder resolver los distintos problemas que aborda el aprendizaje supervisado
se pueden hacer uso de los siguiente algoritmos para su caso correspondiente:

Agrupamiento: k-means

Reglas de asociacion: a-priori

Extracciéon de caracteristicas: PCA

Maquina de Boltzmann restringida

2.4.3 Aprendizaje por refuerzo

Este tipo de aprendizaje tiene un enfoque mas centrado en la robética, el juego
y la navegacion. Con el aprendizaje de refuerzo, el algoritmo descubre a través
de ensayo y error cuéles acciones producen las mayores recompensas. Este
tipo de aprendizaje tiene tres componentes principales: el agente (el aprendiz
o el que toma decisiones), el entorno (todo lo que el agente interactia) y
las acciones (lo que el agente puede hacer). El objetivo es que el agente elija
acciones que maximicen la recompensa esperada durante un periodo de tiempo
determinado. El agente alcanzara la meta mucho maés rapido siguiendo una
buena politica. Asi que la meta en el aprendizaje de refuerzo es aprender la
mejor politica [19].
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3 Arquitectura

Es esta secciéon se presenta la arquitectura utilizada para el desarrollo de este
proyecto, presentando asi cada uno de los componentes involucrados en el
diseno de la misma y el por qué de si inclusion en este desarrollo. Esta arqui-
tectura usa entro otras, las tecnologias descritas anteriormente en la seccion
del estado del arte y describe como la integracion de ellas, permite el despliegue
el escenario para la ejecucion y pruebas del sistema.

3.1 Componentes

El sistema aqui planteado se compone de tres componentes principales, el
primero denominado Adquisicion y Clasificacion que es el que permite recibir y
clasificar los datos provenientes de los nodos de la red de sensores inalambrica.
El segundo componente se lo conoce como Procesamiento, y es el que se en-
carga de recibir la informacién proveniente de Adquisiciéon y Almacenamiento
y hacer las predicciones para determinar si debe generar o no una alerta y
enviar este estado al generador de rutas. Finalmente el dltimo componente
es el de Almacenamiento y Presentacién que es el encargado de almacenar
la informacién generada por el componente de Procesamiento y presentar de
forma visual los eventos que ocurren dentro del edificio y ademas, las rutas
generadas a partir de dichos eventos. En la Fig 10 se puede apreciar la vista
general de la arquitectura que compone el sistema presentando, junto con cada
uno de los componentes involucrados y ciertos actores que estan presentes en
cada uno de ellos, un analisis mas detallado de cada uno de los componentes
de la arquitectura se presenta en las siguientes subsecciones.

Asimismo, en dicha figura se presentan cada una de las tecnologias uti-
lizadas por cada componente para poder cumplir con su labor principal. En el
caso del primer componente, se asocian a los datos recibidos a partir de la red
de sensores inalambricos, las tecnologias de Zookeeper y kafka para el manejo
de los flujos de informacion y todo esto se ejecuta bajo una infraestructura de
contenedores Docker. Por otra parte el componente de Procesamiento tiene
como actor principal el uso de Apache spark, especificamente el componente
de MLIB que es el que nos provee el API para el manejo de los algoritmos de
aprendizaje automatico para poder realizar las predicciones basandonos el los
datos que se le proveen al modelo, este servicio se ejecuta bajo contenedores
Docker. Para finalizar, el iltimo componente hace uso de MongoDb como mo-
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tor de base de datos para el almacenamiento de los registros, alertas y rutas
generadas y por medio de esa informacion Apache zepelin presenta al usuario
de forma grafica los eventos generados, nuevamente, todo este despliegue se
realiza haciendo uso de contenedores para cada uno de los servicios. Como
base de ejecucion de los contenedores y servicios por los que esta compuesto
el sistema, se usa un servidor linux dentro de una nube de Microsoft Azure.

Adquisicién y Clasificacion Procesamiento Presentacién y Almacenamiento

)

Ze}pelin

. mongo

~— @@

&docker
o J

~

== Microsoft Azure

Figure 10: Arquitectura General del Sistema

3.2 Adquisicién y Clasificaciéon

Como se menciono anteriormente en este componente se reciben y clasifican
los datos provenientes de las redes de sensores inlambricos, debido a que la
informacion se se genera a partir de los sensores es asincrona esto hace necesario
el uso de tecnologias que nos permitan poder manejar este tipo de eventos.
Para ello se usa exactamente el mismo esquema presentado en A distributed
system model for managing data ingestion in a wireless sensor network [20],
en donde se plante justamente un sistema que permite la adquisicion de datos
haciendo uso de topicos definidos en zookeeper, y kafka para el manejo de los
eventos. Ademaés se definen los productores y consumidores necesarios para
manejar los datos provenientes de los sensores.

Partiendo del estudio realizado, en la Fig 11 se puede apreciar como esté
compuesto el subsistema de adquisicion y clasificaciéon, en nuestro caso es-
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pecifico nos centraremos en las secciones a,b y ¢ descritas en dicha figura, la
seccion a muestra los nodes de la red de sensores y como estos envidn dicha
informacion a la seccion b que es donde se encuentran los nodos recolectores y
en donde se definen los productores que luego van a interactuar con la seccion
¢ que es donde se encuentra definidos los brokers de kafka.
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Figure 11: Esquema de componente de Adquisicion
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En la Fig 12, se muestran cada uno de los productores y consumidores
definidos en esta etapa, quedando definidos de la siguiente manera:

e Data Producers: Responsable de la informacion de datos de los nodos
WSN y la transmision a los productores del cluster kafka.

e Data Base Producer: Este productor es el encargado de transmitir la
informacion de los productores de datos a la base de datos, porque las
aplicaciones (procesadores de flujo) utilizaran informacion de los produc-
tores de datos y queremos evitar la sobrecarga.

e Alarm Producer:Cuando se obtienen datos de los sensores, el nodo los
procesa para determinar si hay algin inconveniente con los umbrales que
se han configurado para cada métrica. Si hubo alguna anomalia, se envia
un paquete de "Alarma"

e Activating Signaling Consumer:Este consumidor se encargard de proce-
sar la informacion enviada por el servidor para la activacion de la senalética
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Figure 12: Productores y Consumidores definidos

Con todo lo anteriormente mencionado el subsistema visto de forma detallada

se expande a lo presentado en la Fig 13, en donde se muestra como la informa-
cién obtenida viaja por medio de un proceso de forwarding hacia los broker de
kafka y este se encarga de manejar y balancear la carga generada por la ingesta
de estos datos para finalmente proveerle al sistema de procesamiento el acceso

a los consumidores necesarios para la creacion de las rutas de evacuacion.
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Figure 13: Esquema de distribucion de Kakfa
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3.3 Procesamiento

El componente de procesamiento tiene dos funciones, la primera es la de usar
el API que provee el componente de MLIB de Spark para poder entrenar
el modelo de aprendizaje automético haciendo uso del dataset obtenido en la
fase de Adquisiciéon y con varios algoritmos de clsificaciéon como KNN, Desicion
Tree, SVM | entre otros, lograr determinar cual es optimo para poder realizar
las predicciones necesarias. La segunda funciéon que realiza este componente es
la de realizar las predicciones haciendo uso de los datos que proveen los nodos
de la red, siempre y cuando ya se haya establecido el modelo de aprendizaje
automatico en la fase anterior.

Para poder realizar las dos funciones anteriormente descritas, se utiliza el
esquema presentado en la Fig 14 | esta figura muestra un cluster de spark
con tres instancias, cada una desplegada en distintos contenedores, la primera
instancia, es la que acttia de master y las otras dos de workers, esto permite
entre otras cosas poder distribuir la carga de trabajo cuando se tiene una flujo
grande de datos, es decir si en un momento determinado muchos de los nodos
envian informacién al modelo, el procesamiento se distribuird a cada uno de
los workers, para poder de esta forma realizar las predicciones de la manera
mas rapida.

Worker 1

Adgisicion Mast "
aster
\ & docker
AAAAAA 2
e [ Sporkkﬂ/ Worker 2
&> docker ~
Soark™ &)

Figure 14: Esquema de Procesamiento
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3.4 Almacenamiento y Presentacion

Este componnte es el encargado de almacenar todos los eventos generados por
los nodos sensores de la red, ademéas de guardas las alertas generadas por el
modelo entrenado en Spark. A esta informacién también se le adiciona, las
rutas generadas por las alertas recibidas. Para ello se hace uso de MongoDB
como motor de base de datos para el almacenamiento de la informaciéon antes
mencionada.

Por otra parte como componente final provee una Interfaz de usuario, la
misma que es definida y gestionada utilizando Apache Zepeling, que lo que
hace es acceder directamente a la base de datos creada en MongoDB y extraer
los datos de interés para presentarlos finalmente al usuario por medio de una
interfaz web. En la Fig 15, se puede apreciar que al igual que los anteriores
componentes, tanto mongoDB como Zepeling, se encuentran desplegados en
contenedores, estos a sus vez se comunican entre si para poder mostrar la
informacion necesaria al usuario.

Adquisicién

/'

Stream

ter | Processors 4 N\
] -
:

Collection1

. mongo

Collection2

\. &> docker
L &'ﬁdocker )

Figure 15: Esquema de Almacenamiento y Presentacion
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4 Implementacion y Pruebas

En esta seccion se describe cada uno de los componntes necesarios para poder
realizar la simulacion y puebas del sistema descrito en las secciones anteriores.
Se toma como punto de partida la descripcion del enterno de simulacion de-
scribiendo cada uno de los parametros que forman parte de la simulacion, y
tomando como punto de partida la arquitectura planteada. Posteriormente se
describe el proceso de entrenamiento del modelo y las metricas asociadas al
mismo, para finalmente, realizar la prueba y ejecucion del sistema completo.

4.1 Entorno de Simulacion

El entorno de simulacién que se utiliza en este desarrollo tiene como base una
el modelamiento de una infraestructura fisica como la mostrada en la Fig 16,
en donde se modela un area 1692 m? de un edificio administrativo ubicado en
la Escuela Superior Politécnica del Litoral, en donde se presenta en detalle la
estructura de cada area que conforma la estructura, para que con base en ello
se pueda determinar la ubicacion de los nodos sensores que van a enviar la
informacién al centro de procesamiento (siendo este el modelo entrenado con
los datos provenientes de los sensores), y este es el que se encargara de detectar
si es necesario generar una alerta para encender la senalética y empezar con el
proceso de evacuacion.

En la misma figura, se puede apreciar el nimero y la ubicaciéon de cada
uno de los nodos sensores. Se ha elegido la utilizacién de siete nodos para
cubrir toda el area presentada, la ubicacién de cada uno de los nodos esta
determinada por la cantidad de areas con salidas directas dentro del edificio,
ademés se cuentan con tres salidas de evacuacion representadas por escaleras.

Cada nodo esta conformado por una serie de sensores, en nuestro caso
especifico se utilizan cinco sensores por cada nodo, la descripcion de cada uno
de estos sensores se detalla en la subseccion 4.1.1. Con todo lo anteriormente
descrito el escenario de simulacién quedaria conformado por siete nodos, cada
uno con cinco sensores, distribuidos estratégicamente dentro del edificio, por
lo que tendriamos un total de 35 dispositivos que estarian enviando datos para
ser procesado en un instante dado.
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Figure 16: Diagrama de Infraestructura de Simulaciéon

4.1.1 Descripciéon de variables

Como se mencion6 anteriormente cada nodo esta compuesto por sensores, y
en el entorno definido en este trabajo dichos sensores se clasifican tal y como
se muestra en la Tabla 1. Cada sensor tiene un valor de activacién que es el
que indica que pasado ese umbral se deberia generar una alarma. A partir de
dichos parametros se realiza una simulacion para poder lograr obtener un data
set que sirva para entrenar de forma eficaz al modelo.

Table 1: Descripcién de sensores

Sensor Descripcion Valor de activacion
TMP Sensor de Temperatura ambiental —>= 40

CcO Sensor de Monoxido de Carbono >= 200

CcO2 Sensor de Dioxido de Carbono >= 400

PLG Sensor de Gas licuado de pretroleo  >= 750
VLL Sensor Medidor de liquido vertical —>= 40
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4.2 Simulacion

Esta simulacion se realizd con el objetivo de poder generar un dataset que
permitiera generar un modelo de aprendizaje automéatico a partir de los datos
obtenidos por la misma. Inicialmente, para poder realizar esta simulacion se
realiz6 la implementacion del entorno presentado en el apartado 3.2, para ello
se implement6 un programa en java que permite generar una cantidad variable
de nodos con cada uno de los sensores definidos en la secciéon 4.1.1 ver Fig 17.
Este programa ademés permite la inserciéon directa de umbrales en los cuales

Temperature Carbon Dioxide >

Lower threshold 20.0
Update

High threshold  25.0

TMP: 4:1:9823472389424:T:20.13805459308449:CHK

Figure 17: GUI de simulador

se generan aleatoriamente valores por cada sensor. Ademés a cada nodos se le
puede definir una frecuencia de generacion de datos. En la Fig 18 se muestra
la ejecucion del programa de generacion de valores de los sensores con siete
nodos, en ella se puede apreciar, que se presenta una ventana por cada nodo,
en la que se puede definir los umbrales para cada uno de los cinco sensores
asociados a él.

Para la generacion y obtencion del dataset se tuvieron en cuenta los sigu-
ientes parametros:

e Numero de nodos: 7

e Nimero de sensores por nodo: 5
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Figure 18: Interfaz de Software simulador de valores de sensores

e Frecuencia de generacion de datos : 1 datos por cada 60 segundos

e Duracién aproximada de la simulacién: 120 minutos

Partiendo de los pardametros anteriormente definidos, los datos generados,
fueron almacenados directamente en una base de datos en MongoDb con la
estructura presentada en la Tabla 2

Table 2: Modelo de Base de Datos MongoDB
Parametro Tipo  Descripcion
id Object  ObjectID("")

1d_node Integer Numero del nodo
status Integer Estatus del Nodo
value Integer Valor del sensor

type Sring  {T,X,C,P,V} - tipo de Sensor
date Date Fecha

En esta simulacién se trato de modelar dos tipos de incidencias, la primera
que se dio lugar en la primera hora de simulacion se representa como la ini-
ciacion de un incendié originado en el nodo 1, por lo cual sus sensores de
Temperatura, CO y CO2 empezaron a sufrir incrementos, ademés los nodos 2
y 3 también se vieron afectados al cabo de 5 minutos de iniciado el fuego gen-
erandose en ellos también variaciones y activaciones de las alertas, después de
15 minutos la afectacion llego hasta el sensor 4 que también empez6 a mostrar
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variacion en las mediciones de los sensores, finalmente al cabo de 30 minutos
los nodos mencionados anteriormente dejaron de generar variaciones.

El segundo escenario planteado fue la rotura de una tuberia de GLP de-
jando escapar este gas y afectando inicialmente a al nodo 6, en este nodo se
empieza a notar la variaciéon en la medida del sensor de GLP, hasta que se
activa la alarma, el gas continua su expansion llegando hasta los nodos 4 y 5
quienes también detectan generan un cambio en los valores del sensor de GLP,
finalmente al cabo de 10 minutos se genera una explosion que hace que todos
los nodos 4 5 y 6 generen alertas en todos sus sensores a excepcion del sensor
de VLL, el fuego rapidamente se expande hacia los otros sensores del edificio
y se capturan dichos valores hasta que finalmente la simulacién finaliza con la
afectacion de todos los sensores del edificio.

Como consecuencia de las simulaciones realizadas, se obtuvieron 448 reg-
istros por cada sensor tal y como se puede apreciar en la Fig 19, por lo que al
tener 7 nodos, habriamos obtenido un dataset de 3136 datos, a esto ademas,
le sumamos los datos obtenidos en simulaciones en las cuales no se hicieron
variar los valores de los sensores obteniendo un total de 6685 registros.

MongoDB Compass - 192.168.99.100:27017/wsn.CO

TOTALSIZE  AVG. SIZE TOTALSIZE AVG. SIZE

A 192.168.99.100:27017

ity version 8.4.1 wsn.CO vocuments 448 acaks 106 woexes 1 44.0k8 44.0k8
C 3DBS  6COLLECTIONS

SCHEMA DOCUMENTS INDEXES EXPLAIN PLAN VALIDATION
admin { "filter" : "example" } APPLY
local Query returned 448 documents. This report is based on a sample of 448 documents (100.00%).
wsn

id

= o
o | In

objectid S MTWT s 0:00 6:00 12:00 18:00 23:00

TELLEEEEEET T EEEEEEEEEET T |
first: 2017-05-21 16:20:33

FEELEEELEEEEET T
Iast: 2017-05-21 17:37:10

date

string

status

Figure 19: Valores almacenados en base de datos

Finalmente por medio de la simulacién descrita en los parrafos anteriores
se logré obtener el dataset que se muestra en la Fig 20, este data set esta
compuesto por 6685 registros y 8 columnas, donde las columnas indican cor-
respondientemente, el id del nodo que envio el dato, el identificados del sensor
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asociado al nodo, la direccion MAC del dispositivo representada de forma
numérica la descripcion del tipo de sensor utilizado, el valor medido de dicho
sensor, un campo de comprobacién y finalmente el campo alarma represen-
tado por 1 si se ha activado o 0 sino lo ha hecho. Con los datos recopilados en
este dataset se puede realizar un analisis de los datos y correspondientemente

entrenar el modelo, todo este desarrollo se presenta en la subseccion 4.3.

nodo | tipo | mac tipoS valor signal | alarma
05 1 9823472389425 | temperatura | 39.291137 |coHK |0
11 1 9823472389421 | temperatura | 43.447629 | coHK |1
2|4 1 9823472389424 | temperatura | 36.479601 |coHK |0
33 1 9823472389423 | temperatura | 23.265346 |coHK |0
4|2 1 9823472389422 | temperatura | 31.741695 |coHK |0
56 1 9823472389426 | temperatura | 24.364914 |coHK |0
6|5 1 9823472389425 | temperatura | 33.661448 |coHK |0
7|4 1 9823472389424 | temperatura | 23.222862 |coHK |0
8|1 1 9823472389421 | temperatura | 29.886574 |coHK |0
93 1 9823472389423 | temperatura | 32.881698 |coHK |0

Figure 20: Dataset obtenido de la simulacion

4.3 Entrenamiento del Modelo

Con el dataset obtenido en la seccion anterior, se puede entrenar el modelo
haciendo uso de distintos algoritmos hasta poder encontrar el que represente
de manera mas precisa y evitando el sobreajuste a los datos obtenidos, ademas
de proveer una alta confiabilidad en la generacion de alertas.

Para realizar el entrenamiento del modelo, previamente se preprocesaron
los datos, eliminando y corrigiendo los errores que se presentaran, y ademas
se realizo un analisis de los mismos para poder determinar cuales de todos los
parametros son lo que aportan informaciéon relevante al modelo y cuales no,
en la Fig 21 se tiene una representacion grafica de cada uno de los campos
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del dataset, en ellas se pueden observar el comportamiento de los datos, por
ejemplo en el grafico del campo alarma se ve como estén distribuidos los datos
en donde se muestra que alrededor de 600 de los registros muestran que una
alarma ha sido activada, mientras que los restantes representa que no se han
registrado incidentes dentro del edificio. Adicionalmente a lo mostrado en las

mac
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+08 B234723894e12

nodao tipo
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(=]
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Figure 21: Distribucién de los datos por campo

graficas anteriores, en la Fig 22 se muestra la relacién que existe entre el campo
alarma y el campo valor, mostrando la distribucién de como los datos de estos
dos campos estéan correlacionados en algo que es importante tener el cuenta
para saber como se debe comportar el modelo.

Con todo lo anteriormente analizado, se puede determinar que los paramet-
ros que son relevantes para el entrenamiento del modelo son: nodo, tipo, valor
y alarma, por lo cual todos los valores asociados a estos campos vana a ser en-
viados como parametros para el entrenamiento del modelo, usando a el campo
alarma como campo de comprobacién una vez que el modelo haya sido entre-
nado.
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Figure 22: Gréfica de correlaciéon Alarma-Valor

4.3.1 Eleccion de algoritmo

Para poder realizar la eleccién del algoritmo adecuado para este sistema es
necesario realizar pruebas con varios algoritmos y dependiendo de los resulta-
dos obtenidos en cada uno de ellos se determinaré cual es el mejor, teniendo
como indicadores la precision, el sobreajuste y los valores de falsos positivos y
falsos negativos que nos arroje la matriz de confusion.

En este desarrollo se plante6 el uso de por lo menos 3 algoritmos para
entrenar el modelo siendo estos: KNN, Decision Tree y SVM, por lo que el
dataset obtenido seré usado con cada uno de estos algoritmos y a continuacion
se muestran cada uno de los resultados obtenidos. Cada uno de los algoritmos
fue implementado haciendo uso de las librerias de sckitlearn bajo cédigo desar-
rollado en phyton3, como infraestructura inicial de prueba de entrenamiento
se utilizo Jupyter, pero al Spark poseer un mayor despliegue de servicios de
streaming desarrollados en scala, este mismo codigo sera adaptado con las li-
brerias especificas de scala pero siguiendo la misma estructura, en la seccion
4.4 donde se hace la prueba y ejecucion de toda la arquitectura presentada.
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KNN

El codigo para realizar el entrenamiento del modelo utilizando este algoritmo
y el dataset proporcionado se muestra en la Fig 23 alli se describen cada uno
des los pasos que se siguiréon, desde la disvision del conjuno de entrenamiento
y prueba hasta las métricas obtenidas En este caso al entrenar el modelo,
se obtuvo como resultado una precisiéon del 0.99 y la matriz de confusion
nos aporta con informaciéon adicional, mostrandonos que como resultado del
entrenamiento se tiene que se generaron 19 falsos positivos y 6 falsos negativos.
Para tratar de mejorar estos valores se hizo uso de la técnica de validacion

features = ["nodo”,"tipo”,"valor"]

x = df[features].values

y = df['alarma’].values

x_train, x test, y train, y test = train test split(x, y, test size=0.25, random state=33

#Se entrena el modelo haciendo uso del algoritmo Knn
model = KNeighborsClassifier(n_neighbors=15)
model.fit(x_train, y_train)

predicted = model.predict(x_test)

expected = y_test

# Se mide la precision del algoritmo
metrics.accuracy_score(expected, predicted)

©.98504784688995217
# Matiz de Confusidn
print(metrics.confusion_matrix(expected, predicted))
[[1489 19]

[ 6 15811

# Reporte de clasificacion
print(classification_report(expected, predicted))

precision recall fl-score support

] 1.008 ©.99 0.99 1508

1 .89 0.96 0.93 164

avg / total 0.99 ©.99 0.99 1672

Figure 23: Codigo Knn

cruzada con kfold, después de realizar esta etapa se obtuvo una precision
menor tal y como se muestra en la Fig 24, pero alli se muestra que a pesar de
tener una buena precision, el modelo con este algoritmo recién después de los
3000 datos de entrenamiento se acopla de forma correcta a los datos con una
precision méaxima de 0.84.

45



Learning curve with K-Fold

10

ik}

06

Score

04

=8~ Tiaining score

0z =% Cross-validation scone

1000 2000 000 4000 5000
Traming examples

Figure 24: Gréfica de evaluacién de entrenamiento KNN

Decision Tree

Por otra parte en la Fig 25 se muestra la implementacion bajo el algoritmo
Desicion tree y se obtiene una precision de 1.0 y la matriz de confusiéon mues-
tra que todos los datos han sido clasificados de manera correcta, es decir no
hay presentes valores clasificados como falsos positivos o falsos negativos, sin
embargo para conocer si hay sobre ajuste con respecto a los datos de entre-
namiento, se realizd también la validacion cruzada, obteniendo como resulta
la grafica mostrada en la Fig 26, en donde se muestra que a partir de las 4500
muestras el modelo se generaliza y se evita completamente el sobreajuste

max_depth=3
random_state=1

# Se crea el modelo usando decision tree con max _depth=3 y random state=1
model = tree.DecisionTreeClassifier(max_depth=max_depth, random_state=random_state)

# Se estandarizan los valores de entrenamiento y prueba y se entrena el modelo
scaler = preprocessing.StandardScaler().fit(x_train)

x_train = scaler.transform(x_train)

x_test = scaler.transform(x_test)

model.fit(x_train, y_train)

predicted = model.predict(x_test)
expected = y_test
metrics.accuracy_score(expected, predicted)

1.0

print(metrics.confusion_matrix(expected, predicted))

[[1337]1]

print(classification_report(expected, predicted))

precision recall fl-score support
<] 1.00 1.00 1.00 1337
avg / total 1.00 1.00 1.00 1337

Figure 25: Implementacion Decision Tree
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Scores in every iteration [ ©.99856523 1. 1. 1.
1. 1. 1. 1
Accuracy: 1.80 (+/- 0.00)
plot_learning_curve(model, "Learning curve with K-Fold", x, y, cv=cv)

<module 'matplotlib.pyplet’' from '/home/andres/anaconda3/lib/python3.6,

Learning curve with K-Fold
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Figure 26: Grafica de evaluacion de entrenamiento Decision tree

SVM

Adicionalmente a los algoritmos anteriormente presentados, se probd con el
algoritmo SVM para tratar de determinar si este mostraba alguna ventaja
frente a los anteriores, su implementacion se muestra en la Fig 27, siguiendo
la misma metodologia planteada en los algoritmos Knn y Decision Tree. Sin
embargo este algoritmo mostré una precision menor que los algoritmos antes
analizados legando esta a 0.92, ademas la matriz de confusion muestra que se
han generado una cantidad de 123 falsos negativos, haciendo de este el modelo
con las caracteristicas menos favorables de los analizados en este desarrollo.

Como resultado del anélisis realizado por medio de la implementacion de
los algoritmos KNN, Decision Tree y SVM, se puede concluir que el algoritmo
optimo para crear el modelo para este sistema es el obtenido por el uso de
Decision Tree, debido a que lo que se busca en este tipo de sistemas es obtener
la mejor precision, el menor sobre ajustes y la menos cantidad de falsos nega-
tivos, y el algoritmo mencionados anteriormente cumple con todas y cada una
de estas métricas. Por lo tanto el algoritmo que se implementa el el escenario
totalmente integrado es el de Decision Tree.
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types_of_kernels = ['linear', 'rbf', 'poly'l]

kernel = types_of_kernels[0]
gamma = 3.8

# Create kNN model

model = SVC(kernel=kernel, probability=True, gamma=gamma)
#This step will take some time

# Train - This is not needed if you use K-Fold
model.fit(x_train, y_train)

predicted = model.predict(x_test)

expected = y_test

# Accuracy

metrics.accuracy score(expected, predicted)
0.92484306220095689

# Confusion matrix
print{metrics.confusion_matrix(expected, predicted))

[[1504 4]

[ 123 4111

# Report

print(classification_report(expected, predicted))

precision recall fl-score support

[:] 0.92 1.00 0.96 1508
1 06.91 0.25 06.39 164

ava / total 0.92 0.92 0.98 1672

Figure 27: Implementacion SVM

4.4 Prueba y Ejecucién de Modelo predictivo

En esta seccion se describe el procedimiento para probar cada una de las etapas
presentadas en la seccién de arquitectura. Ademaés se muestra la ejecucion y
funcionamiento del modelo de aprendizaje automatico y sus resultados en un
ambiente de pruebas.

Inicialmente, se realiz6 el despliegue de cada uno de los componentes del
sistema en diferentes contenedores asociados a una misma interfaz de comuni-
cacion para que los contenedores pudieran enviar y recibir los datos entre si, la
Fig 28, muestra una captura de los contenedores desplegados en el servidor, en
ella se puede apreciar que se tienen 8 contenedores la descripciéon de cada uno
de los servicios que se ejecutan en los contenedores se muestra en la Tabla 3,
definiendo asi un contenedor para cada uno de los servicios especificado en la
seccion de arquitectura. En las siguientes subsecciones se muestra la ejecucion
de los servicios mencionados funcionando de manera conjunta mostrando asf
como se realizo la integracion total del sistema

andres@anmunoz: /opt/spark-1.5.1-bin-h ssi$ sudo d s
[CONTAINER D IMAGE COMMAND CREATED STATUS PORTS
NAMES
ebbasa1fase9 mongo "docker-entrypoint..."” 11 minutes ago Up 11 minutes 27017/tcp
mongodb
ccdc17953898 ches/kafka "/start.sh" 2 days ago Up 2 days 0.0.0.0:7203->7203/
tcp, ©.0.0.0:9092->9092/tcp  kafka
ca083500CFod zookeeper:latest "/docker-entrypoin..." 2 days ago Up 2 days 2888/tcp, 0.0.0.0:2
181->2181/tcp, 3888/tcp zookeeper
3f53a7aa531e dylannei/zeppelin "bin/zeppelin.sh" 2 days ago Up 2 days 0.0.0.0:8090->8080/
1 ubi

tcp k
448d8c1ceans 2020 /spark- EE "/bin/bash /worker.sh” 3 days ago Up 3 days 8081/tcp

c77ac0773b97 "/bin/bash /worker.sh” 3 days ago Up 3 days 8081/tcp
spark-worker -2

7b9699572F8f bde2026/spark-naster:1.5.1-hadoop2.6  "/bin/bash /master.sh” 3 days ago Up 3 days 6066/tcp, 7077/tcp,
8080/ tcp spark-master

Figure 28: Contenedores Docker
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Table 3: Detalle de Contenedores Desplegados

Nombre Servicio Descripcion

kafka Kafka Brokers Servidor kafka para comunicacion con zookeeper
zookeeper Zookeeper Servidor zookeeper para la administracion de tépicos
eloquent-dubinsky Zeppelin Servicio de Apache Zeppelin para visualizacion
spark-worker-1 Spark Spark master para ejecucion del modelo

spark-worker-1 Spark Spark worker 1 en modo cluster

spark-worker-2 Spark Spark worker 2 en modo cluster

mongodb Mongo DB Base de datos para almacenar el data set de entrenamie
kafka-consumer Consumidor Kafka Consumidor de kafka escuchando en el topico AL

4.5 Desarrollo del programa y Despliegue en Spark

Para poder definir el modelo predictivo que se implemento en este proyecto, fue
necesario en uso de Spark Streaming para poder manejar los datos provenientes
de los topicos definidos en Kafka y de esta forma obtener los datos en tiempo
real de los sensores. Ademas, se utiliz6 el componente de Spark MLib para por
medio de el, definir el modelo de aprendizaje automético y que este procese
los datos obtenidos por el contexto de Spark Streaming y los envie al tépico
correspondiente. En el capitulo 3 la figura 13, se mostré cada uno de los tépicos
que se utilizaron para este desarrollo, entre se reservo el topico AL para que
en él se enviaran los valores de salida del modelo predictivo. En la Fig 29 se

Figure 29: Fragmento de Coédigo del Programa

muestra un fragmento del programa que ejecuta cada una de las funciones de
manejo de streaming, definiciones del modelo y despliegue del productor kafka
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fue desarrollado en Scala, quedando definidas dos clases, la clase modelo, en
donde se manejan el procesamiento del data set y la definicion del modelo de
aprendizaje automatico basado en Arbol de decision y la clase Clasificador, en
donde se crea un consumidor de Kafka para obtener los datos de los sensores,
se hace el llamado a las funciones definidas en la clase modelo para crear y
ejecutar el modelo y finalmente se crea un productor de kafka que registre
la salida del modelo en el tipico AL para que el servidor de gestion de rutas
pueda consumir dicha informacion y definir las rutas de evacuacion.

La ejecucion del codigo descrito anteriormente, se desplegd directamente en
el contenedor de spark-master, este a su vez al estar en modo cluster distribuyo
la tarea de procesamiento entre sus workers tal y como se muestra en la Fig
30, en ella se puede apreciar que el programa se ha ejecutado exitosamente.
Ademas en las Figuras 31 y 32 se muestra la ejecucion de cada uno de los jobs
generados por el programa, tanto graficamente como descriptivamente.

@[ 172.18.0.2 s0% | ¢ localho w8 ¥ & C

ark Master at sparkJ/spark-master7077
154 P

URL: spark/spark-master:7077
REST URL: spark/spark-master-6086 (cluster mode)
Alive Workers: 2

Memory in use: 9.4 B Total, 2.0 GB Used
Applications: 1 Running, 4 Completed
Drivers: 0 Running, 0 Completed

Status: ALIVE

Workers

Worker Id Address State Cores. Memory

172.18.0.3:43997 ALIVE 4(4 Used) 4.7 G (1024.0 MB Used)

172.18.0.433384 ALIVE 4(4 Used) 4.7 GB (1024.0MB Used)

Running Applications

Application ID Name Cores | Memory per Node Submitted Time User  State Duration

app-20170616153706-0004 ki) | KafkaWordCount 8 10240 M8 2017106/16 15:37:08 rot  RUNNING 54min

Figure 30: Web UI Cluster Spark

Por otra parte si observamos la informaciéon que muestra el programa por
medio de la consola de Spark podemos aportar con la siguiente informacion.
En la Fig 33 se muestra que en la primera ejecucion del programa, se muestra
la estructura que maneja el dataset que se usa para entrenamiento y prueba
del modelo, luego presenta el top 20 de los registros del mismo dataset, poste-
riormente el modelo es entrenado con todos los datos y se obtiene una salida
con un nuevo dataset, en donde se incluye el valor que predice el modelo, el
valor actual de la alarma y los registros correspondiente al nodo, tipo y valor
obtenido en esa muestra de prueba. Posteriormente se muestra la informacion
referente al proceso de entrenamiento seguido y finalmente los datos de salida
de el campo de prediccion, el campo alarma y el registro de entrada, siendo
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€ © 172.18.0.2:4040/jobs, 80% | ¢ ||Q localho S B & @ =
Spark Jobs (|

Total Uptime: 12 min
‘Scheduling Mode: FIFO KafkaWordCount application Ul
Active Jobs: 1

Completed Jobs: 109

Succeeded D D D
5 11
LR T I T T I T I T I
B B0 B0 5 0 0 0 0 0 B OO U 000000000
GO B0 0 0 0 0 0 B D O OO 0D OB OO0 OB DB OO
E==pn 000 § 0 0 8 0 0 B 0 8 0 0 0 0 00 000 00
1 mio =
- = e R —
Completed Jobs (109)
Figure 31: Descripcion Grafica de Jobs

€ ©® 172.18.0.2:4040/jobs 80% | @ || Q localho a3 oA =]

‘Submitted Duration  Stages: Succeeded Total Tasks (for all stages): Succeeded Total
2017106116 15:4904 stms "

2017106116 15:4904 18ms "

201710616 15:4904 ams "

2017106116 15:4904 22ms "

2017106116 15:4834 soms "

2017106116 15:4834 21ms "

2017106116 15:4834 19ms n

201710616 15:48:34 24ms "

2017106116 15:4804 055 n

2017106116 15:4804 22ms "

2017106116 15:4804 21ms "

2017106116 15:4804 03s "

201710816 15:4734 T7ms "

2017106116 15:4734 18ms "

Figure 32: Descripcion de ejecucion de Jobs

esta misma informacion la que se registra directamente en el topico AL

4.6 Prueba de Integraciéon Completa

Para realizar la prueba de ejecucion completa de el escanrio propuesto fue
necesario, hacer uso de varios componentes, en primer lugar se iniciaron los
servicios de kafaka y zookeeper con cada uno de los toicos definidos en la
seccion 3, luego se inicio una simulacion de los sensores haciendo uso del mismo
programa descrito en la subsecciéon 4.2, una vez que ya se estaban ejecutando
estos servicios se realizo el despliegue de la aplicacion en el cluster de spark.
Como la informaciéon que se obtiene del modelo se registra directamente en el
topico LA, fue necesario usar un consumidor de kafka externo a la aplicacion
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Danmunoz: ~/Documenks/MUIRST/TFM/app-bde-pipeline

nodo:
tipo:
mac: long (nullable

integer (nullable = true)
integer (nullable = true)

true)

tipoS: string (nullable = true)
valor: double (nullable = true)

signal: string (nullable

true)

alarma: string (nullable

$o---t----+

|nodo| tipo|

$o---t----+

| 219823472389425]
2|9823472389421|
2|9823472389424|
2|9823472389423|
2]19823472389422|
9823472389426 |
9823472389425|
9823472389424|
9823472389421
9823472389423
9823472389427
9823472389422|
9823472389426|
9823472389425|
9823472389424|
9823472389421
9823472389423

€02|594.0222609912|
c02|422.7111132895]|
c02|416.2270371814]
c02|308.6159968654 |

564.02475194
|662.30844821974 |
|668.3827976165 |
| 531.801685752|
|342.6976333248 |
€02 |351.0636981967 |
c02|444.9746390104
€02|570.4526178801 |
€02|532.0723512368]
C02|427.4408226002 |
c02|492.3786067626 |
€02 |504.4738881896 |
€02 |618.1719569873|

co
co
co
co

[V IRV I LV S I S I N

coHK |
coHK |
coHK |
coHK |
coHK|
coHK|
coHK|
coHK|
coHK|
coHK |
coHK |
coHK |
coHK |
coHK |
coHK |
coHK|

9823472389427
| 9823472389422 |
[ 2|9823472389426|
R s 4

only showing top 20 rows

co2| 615.962681863 |
co2|464.5126419821|
co2|375.2462159126 |

coHK|
coHK|

P P P R R PR R RS P D PRI P R

.74169. .
4.36491. .
.BB657..
.BB169..

Figure 33: Salida de consola de Spark

para que este obtenga la informacion registrada en dicho topico y nos permita
de esta forma verificar por medio de los datos de entrada y de salida que
todo el sistema estaba funcionando correctamente y que el modelo realizaba
las predicciones de manera correcta. Una ves que ya todos los conpoentes
se estaban ejecutando se empezd con la simulacion, esta estaba compuesta
por 7 nodos sensores, los cuales arrojaban valores dentro de su umbral de
ejecucion normal con una frecuencia de adquisicion de datos de 1 valor cada
30 segundos, después de 10 minutos de ejecuciéon normal se eligié un nodo al zar
para que este empezara a subir sus niveles de los sensores por lo que al llegar
al valor indicado el sistema deberia detectar que se ha sobrepasado del nivel
de ejecucion normal y de esta forma deberia generar una alarma y enviarla al
topico correspondiente. En las figuras 34 y 35 se muestra la ejecucion de una
des la pruebas realizadas, mostrando como el modelo realiza la prediccién de
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forma correcta y como esta alerta generada es correctamente registrada en el
topico AL y consumida por medio del consumidor kafka.

panmunoz: ~fDocumenkts/MU

.0,22.22844. ..
.0,22.97098...
.0,21.65068. . .
.0,328.4906. ..
.0,326.3618...

.0,22.22844...
.0,22.97098...
.0,21.65068. . .
.0,328.4906. ..
.0,326.3618...

.0,5.0,21.79410. .. |
.0,23.52045. ..
.0,321.0400. ..

ol W R W

.0,198.1968. ..
.0,23.96070...
.0,2.429354. ..

4.0,2.540500. ..
.0,22.25500...
.0,141.9940...

4.0,0.596597...
.0,307.0694. ..
.0,21.50583...

I A I S RS T W T I P B R P - - R P

+
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
I

+

only showing top 20 rows

Figure 34: Ejecuciéon del completa del Sistema

Finalmente se define como una herramienta de visualizaciéon del stream-
ing de los valores que se estan consumiendo por medio del tépico AL,a un
pequeno programa ha sido desarrollado en en notebook Apache Zeppelin, el
cual provee de una interfaz de visualizacién genérica para aplicaciones desar-
rolladas en scala. Este programa lo que hace es implementar un consumidor de
Kafka en el topico AL y procesar por valores alli obtenidos, esta informacion
es guardada en una tabla temporal con la estructura de Nodo, tipo, valor y
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andres@anmunoz: fopt/kafka_2.12-0.10.2.1
andres@anmunoz: fopt/k -0.10.2.15 bin/kafka-console-consumer.sh --topic A
L --bootstrap-server 192. .0.161:9092
.0,1.0,53.29798888148578] ]
.0,58.817667388586834]]
.0,22.764087600124153]]
.0,731.8791651962724]]
.0,300.53911897312736] ]
.0,710.8141939560124]]
.0,23.178604104161693]]
.0,344.9491113491662] ]
4.0,3.6298588623246313]]
.0,204.88104879361563]]
.0,155.20573098356135] ]
.0,139.8889410421961] ]
4.0,4.284499553167241]]
4.0,4.630931178885094]]
.0,402.7296811413505] ]
.0,55.0531503649565]]
.0,706.8985235861334]]
.0,384.37491975553235]]
.0,151.3856346571899] ]
4.0,1.6379295888741345]]
.0,49.98498141696292]]
.0,704.6758864155903] ]

Figure 35: Salida Consumidor de AL

alarma, posteriormente como se puede apreciar el la Fig 36 en la celda infe-
rior se despliega una grafica con los valores consultados a la tabla temporal
generada. Con dicha informaciéon se pueden generar multiples consultas de
tipo SQL y obtener y agrupar informaciéon para que esta sea presentada de
forma grafica, en este caso se realizé una consulta para obtener de la tabla
los valores obtenidos correspondientes al nodo 1. Cabe recalcar que en esta
herramienta se pueden anadir miltiples celdas para visualizar otros tipos de
datos como , las alarmas generadas, etc. Sin embargo para la visualizaciéon y
manejo de opciones mas complejas seria necesario desarrollar una aplicacion
que permita al usuario visualizar y administrar las diferentes funcionalidades
que se requieran.
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C | ® localhost:3090/#/notebook/2A94M5J1Z ﬁ‘ [N

Zeppelin Notebook - Job
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import java. util. {Hashhap, Properties}
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inport org.apache. kafka. connon. serialization. Stringbeserializer
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import « Kotk
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object {
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val topic="AL"

val Array( topics) =Array("AL")
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Figure 36: Visualizador en Zeppelin
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5 Conclusiones

Por medio de realizacion del trabajo presentado en este documento, se ha
permitido realizar un programa que permite clasificar con una precisiéon de un
0.99 si los datos generados por un sensor requieren que se genere una alerta
para que se realice una evacuacién de emergencia. Ademas la arquitectura y
tecnologias utilizadas, permiten que esta implementacion se utilice en entornos
donde se manejan grandes volimenes de datos, dando paso a que se adopte su
aplicacion tanto en entornos pequenos, medianos y grandes.

La arquitectura presentada en este estudio en combinaciéon con las tec-
nologias utilizadas, permiten que este sistema pueda ser desplegado de forma
facil, rapida y confiable gracias a la utilizaciéon de contenedores para la im-
plementacion de cada uno de los servicios desplegados, facilitando asi la inte-
gracion, despliegue y comunicaciéon de cada uno de dichos servicios.

Las pruebas realizadas en este desarrollo permitieron comprobar que el
sistema de procesamiento y analisis predictivo de eventos es capaz de realizar
un procesamiento en tiempo real de los eventos generas dentro de un entorno
de simulacion adaptado a interiores y que por medio de este se permite la
generacion dindmica de rutas de evacuacion dentro de dichas inmediaciones.

Finalmente, este sistema permite que se pueda realizar una adaptacion del
mismo a otros entornos, debido a la flexibilidad del software desarrollado y
la capacidad de entrenar el modelo con distintos datasets para otro tipo de
aplicaciones, en donde, la precision, rapidez y el manejo de grandes volumenes
de datos es un requisito indispensable.
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7 Anexos

Anexo A

Codigo fuente de de la clase Clasificador.scala

/**

* Created by andres
*/
import java.util.{ HashMap, Properties}

import org.apache.kafka.clients.consumer.ConsumerRecord
import org.apache.kafka.common.serialization.StringDeserializer
import kafka.serializer.StringDecoder
import org.apache.spark.storage.StorageLevel
import org.apache.kafka.clients.producer.{KafkaProducer, ProducerConfig, ProducerRecord}
import org.apache.spark.SparkConf
import org.apache.spark.streaming._
import org.apache.spark.streaming.StreamingContext._
import org.apache.spark.streaming.kafka._
import org.apache.log4j.{Level, Logger}
import org.apache.spark.ml.feature.VectorAssembler
import org.apache.spark.rdd. RDD
import org.apache.spark.streaming.dstream.DStream
object KafkaWordCount {
def main(args: Array[String]) {
if (args.length < 4) {
System.err.println("Usage: KafkaWordCount <zkQuorum><group> <topics> <numThreads>")
System.exit(1)
}
var j=0
val topic="AL"
val Array(zkQuorum, group, topics, numThreads) = args
val sparkConf = new SparkConf().setAppName("KafkaWordCount").setMaster("local[4]")
val ssc = new StreamingContext(sparkConf, Seconds(2))
val rootLogger = Logger.getRootLogger()
rootLogger.setLevel(Leve. ERROR)
val props = new Properties()
props.put("'bootstrap.servers", "192.168.1.111:9092")
props.put("acks","1")
props.put("key.serializer", "org.apache.kafka.common.serialization.StringSerializer")
props.put("value.serializer", "org.apache.kafka.common.serialization.StringSerializer")
val producer = new KafkaProducer[String, String](props)
val topicMap = topics.split(",").map((_, numThreads.toInt)).toMap
val lines = KafkaUtils.createStream(ssc, zkQuorum, group, topicMap).map(_._2)

val model= default.modelo.inicializarModelo(ssc)

lines.foreachRDD { (rdd: RDD[String], time: Time) =>
val sqlContext = new org.apache.spark.sql.SQLContext(ssc.sparkContext)
import sqlContext.implicits._



val wordsDataFrame = rdd.map(w => Record(w.split(":")(0).toInt,w.split(":")
(1).toInt,w.split(":")(4).toDouble,0)).toDF()

val assembler = new VectorAssembler().setInputCols(Array("nodo", "tipo",
"valor")).setOutputCol("features")

val output = assembler.transform(wordsDataFrame)

val data = output.select($"alarma",$"features")

data.registerTempTable("words")

val predecir = default.modelo.imputModelo(data,model)

predecir.select("predictedLabel"”, "alarma", "features").show(5)

val wordCountsDataFrame =

sqlContext.sql("select * from words ")

println(s"========= $time =========")

wordCountsDataFrame.show()

val record = new ProducerRecord(topic, "key"+j, "1")

if(predecir.select($"predictedLabel").head(1).nonEmpty){

val al = predecir.select($"predictedLabel",$"features")
=il
al.collect().foreach(x=> producer.send(new ProducerRecord(topic, x.toString())))

}
}
ssc.start()
ssc.awaitTermination()
}
case class Record(nodo: Int, tipo: Int, valor: Double , alarma: Int)
case class Stream(s: String)

}



Anexo B

Codigo fuente de de la clase modelo.scala

/**

* Created by andres
*/
package default
import org.apache.spark.sql.types.IntegerType
import org.apache.spark.sql.functions.{col, lit, when}
import org.apache.spark.sql.{DataFrame, SQLContext}
import org.apache.spark.ml.feature.VectorAssembler
import org.apache.spark.ml.feature.{IndexToString, StringIndexer, VectorIndexer}
import org.apache.spark.ml.{Pipeline, PipelineModel }
import org.apache.spark.ml.classification.DecisionTreeClassifier
import org.apache.spark.ml.classification.DecisionTreeClassificationModel
import org.apache.spark.ml.evaluation.MulticlassClassificationEvaluator
import org.apache.log4j.{Level, Logger}
import org.apache.spark.streaming._

//
object modelo{

def inicializarModelo(ssc: StreamingContext ): PipelineModel = {

val sc = ssc.sparkContext

val sqlContext = new org.apache.spark.sql.SQLContext(sc)

import sqlContext.implicits._

val df = sqlContext.read.format("com.databricks.spark.csv').option("header",
"true").option("inferSchema", "true").option("parserLib", "univocity").load("./wsnnew.csv")

df.printSchema()

val df2 = df.withColumn("alarma", df("alarma") cast
IntegerType).na.fill(0,Seq("alarma")).withColumn("nodo", df("nodo") cast
IntegerType).withColumn("tipo", df("tipo") cast IntegerType).withColumn("valor",
df("valor").cast("double"))

val df3 = df2.withColumn("alarma", when($"tipo"===1 and
$"valor">=40,1).otherwise($"alarma"))

.withColumn("alarma", when($"tipo"===2 and $"valor">=400,1).otherwise($"alarma"))
.withColumn("alarma", when($"tipo"===3 and $"valor">=700,1).otherwise($"alarma"))
.withColumn("alarma", when($"tipo"===4 and $"valor">=10,1).otherwise($"alarma"))

.withColumn("alarma", when($"tipo"===5 and $"valor">=200,1).otherwise($"alarma"))

df3.filter($"tipo".equalTo(2)).show()

val assembler = new VectorAssembler().setInputCols(Array("nodo", "tipo",
"valor")).setOutputCol("features™)

val output = assembler.transform(df3)

val data = output.select($"alarma",$"features")



val labellndexer = new
StringIndexer().setInputCol("alarma").setOutputCol("indexedLabel").fit(data)

val featureIndexer = new
VectorIndexer().setInputCol("features").setOutputCol("indexedFeatures").setMaxCategories(4).fit(d
ata)

val Array(trainingData, testData) = data.randomSplit(Array(0.7, 0.3))

val dt = new
DecisionTreeClassifier().setLabelCol("indexedLabel").setFeaturesCol("indexedFeatures")

val labelConverter = new
IndexToString().setInputCol("prediction").setOutputCol("predictedLabel").setLabels(labelIndexer.l
abels)

val pipeline = new Pipeline().setStages(Array(labellndexer, featureIndexer, dt, labelConverter))

val model = pipeline.fit(trainingData)

val predictions = model.transform(testData)

predictions.select("predictedLabel", "alarma", "features").show(5)

val evaluator = new
MulticlassClassificationEvaluator().setLabelCol("indexedLabel").setPredictionCol("prediction™).set
MetricName("precision")

val accuracy = evaluator.evaluate(predictions)

println("Test Error =" + (1.0 - accuracy))

val treeModel = model.stages(2).asInstanceOf[ DecisionTreeClassificationModel]
println("Learned classification tree model:\n" + treeModel.toDebugString)
return model

}
def imputModelo(data:DataFrame, model:PipelineModel): DataFrame ={
val prediction = model.transform(data)
return prediction
}
}



Anexo C
Codigo fuente aplicacion Apche zeppelin

/**

* Created by andres
*/
import java.util.{HashMap, Properties}

import org.apache.kafka.clients.consumer.ConsumerRecord
import org.apache.kafka.common.serialization.StringDeserializer
import org.apache.spark.storage.StorageLevel
import org.apache.kafka.clients.producer.{ KafkaProducer, ProducerConfig, ProducerRecord}
import org.apache.spark.SparkConf
import org.apache.spark.streaming._
import org.apache.spark.streaming.StreamingContext._
import org.apache.spark.streaming.kafka._
import org.apache.log4j.{Level, Logger}
import org.apache.spark.ml.feature.VectorAssembler
import org.apache.spark.rdd. RDD
import org.apache.spark.streaming.dstream.DStream
object KafkaWordCount {
def main(args: Array[String]) {

val topic="AL"

val Array( topics) =Array("AL")

val sparkConf = new SparkConf().setAppName("KafkaWordCount").setMaster("local[4]")
val ssc = new StreamingContext(sparkConf, Seconds(2))

val topicMap = topics.split(",").map((_, 1)).toMap
val lines = KafkaUtils.createStream(ssc, "192.168.0.161:2181", "1", topicMap).map(_._2)
lines.foreachRDD { (rdd: RDD[String], time: Time) =>

val sqlContext = new org.apache.spark.sql.SQLContext(ssc.sparkContext)

import sqlContext.implicits._

val wordsDataFrame = rdd.map(w => Record(w.split("[")(1).split(",")(0).toInt,w.split("[")
(1).split(",")(1).toInt,w.split("[")(1).replace All("]", "").split(",")(1).toDouble,w.split("[")
(0).replaceAll("]", "").tolnt)).toDF()

wordsDataFrame.registerTempTable("words")
wordsDataFrame.show()
val wordCountsDataFrame =
sqlContext.sql("select * from words ")
println(s"========= $time =========")
wordCountsDataFrame.show()
}
ssc.start()
ssc.awaitTermination()
}
case class Record(nodo: Int, tipo: Int, valor: Double , alarma: Int)
case class Stream(s: String)



Anexo D

Archivo docker-compose.yml para despligue de contenedores Spark

version: 2'

services:
#i
# Add your pipeline here
#i

HitH
# mu.semte.ch stack
HitH
spark-master:
image: bde2020/spark-master:1.5.1-hadoop2.6
container_name: spark-master
ports:
- "8080:8080"
-"7077:7077"
environment:
- INIT_DAEMON_STEP=setup_spark
- "constraint:node==<yourmasternode>"
spark-worker-1:
image: bde2020/spark-worker:1.5.1-hadoop2.6
container_name: spark-worker-1
depends_on:
- spark-master
ports:
- "8081:8081"
environment:
- "SPARK_MASTER=spark://spark-master:7077"
- "constraint:node==<yourworkernode1>"
spark-worker-2:
image: bde2020/spark-worker:1.5.1-hadoop2.6
container_name: spark-worker-2
depends_on:
- spark-master
ports:
- "8082:8081"
environment:
- "SPARK_MASTER=spark://spark-master:7077"
- "constraint:node==<yourworkernode2>"



