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Resumen. Big Data, ha surgido como un concepto tanto en &ambi-
tos publicos como privados por la creciente demanda de informacién,
ya sea desde la web en redes sociales hasta por medio de los sensores
de un teléfono mévil. La creciente demanda de datos ha implicado el
buscar alternativas en técnicas de aprendizaje cldsico que aborden los
desafios que Big Data presenta en sus caracteristicas, el éxito depende
de las metodologias de andlisis y rapidez computacional que se utilicen.
Para la aplicacién de Big Data, recientemente han surgido entornos
de trabajo que prometen un adecuado funcionamiento en contexto de
grandes volimenes de datos. Para identificar las bondades que cada uno
ofrece, en este articulo se presenta un analisis desde tres perspectivas, sus
caracteristicas generales, los algoritmos de aprendizaje automético con
los que disponen y la complejidad de su implementacién y operacion, de
este modo determinar el mejor entorno de trabajo para Big Data.

Palabras clave: Big data, hadoop, spark, flink, aprendizaje automaético,
entornos de trabajo.

Frameworks for Big Data and Machine Learning

Abstract. Big Data has emerged as a concept in public and private
spheres due to the growing demand for information of sources like web
on social networks or through the sensors of a mobile phone. The growing
demand for data has involved looking for alternatives in classical learning
techniques that try to solve the challenges that Big Data has in its
characteristics, the success depends on the methodologies of analysis and
computational speed that are used. To apply Big Data, there are frame-
works that have recently emerged and promise an adequate functioning
in context of large volumes of data. To identify the benefits that each
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one offers, in this paper, we present an analysis from three perspectives,
the first one in general characteristics, the second one are algorithms of
Machine Learning are implemented and the last one, the complexity of
their implementation and operation, in this way to determine the best
environment to Big Data.

Keywords: Big data, hadoop, spark, flink, machine learning, frame-
works.

1. Introduccion

Con la creciente demanda de informacién, el término Big Data ha tomado
importancia en diversos ambitos ya sean publicos o privados. De acuerdo a
Morabito [19], Edd Dumbill define a Big Data como el dato que excede la
capacidad de procesamiento de sistemas de base de datos convencionales, siendo
tan grande que los movimientos de datos son rdpidos. Es decir que, el volumen de
los datos es tal que para tecnologias de bases de datos actuales, el procesamiento
de estos se vuelve complejo y en ocasiones imposible de procesar. Derivado
de esto, las principales caracteristicas de Big Data de acuerdo a la literatura
impactan en tres conceptos fundamentales [18]:

= Volumen: Se refiere a la cantidad de datos disponibles para su procesamiento.
Por ejemplo, la creciente interaccion de usuarios en redes sociales como
Twitter, con el uso de hashtags (etiquetas) en reaccién a eventos causan
una enorme producciéon de datos en cortos periodos de tiempo.

s Variedad: Se refiere a la diversidad de fuentes de datos o también en los

formatos de datos. Por ejemplo social media, tweets, correos, informacion

de sensores, producen diferentes formatos asi como también son diversas

maneras de obtener informacién.

Velocidad: Se refiere a la rapidez del flujo de datos que tienen que ser mane-

jados por el sistema, es decir, el proceso de generar datos en cortos periodos

de tiempo implica una agilidad del proceso en captarlos y procesarlos.

Adicionalmente a estas caracteristicas, algunas investigaciones consideran dos
mads, las cuales impactan més en los resultados de un analisis que en la generacién
de datos son la Veracidad y Valor:

= Veracidad: Se refiere a la calidad y confianza de los datos disponibles en
un grado incomparable de volumen, velocidad y variedad [19]. Es decir, los
datos que se estan utilizando son los adecuados para analizar un problema,
en pocas palabras se habla de calidad de los datos.

» Valor: Se refiere al proceso de extraer informacién oculta de datos emer-
gentes [18]. En pocas palabras, se hace referencia al resultado deseado del
proceso de andlisis de Big Data.
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Como se muestra en la Tabla 1, para enfrentar los grandes retos de Big Data
algunas estrategias son: 1. Disenio de ambientes escalables. 2. Proveer Tolerancia
a fallos. 3. Disefio de soluciones eficientes. [8].

Tabla 1. Retos de Big Data [21].

Caracteristica|Reto
Volumen Gran escala: El volumen de datos a procesar puede ser tal que los
recursos disponibles para ello no lo permitan.

Variedad Alta dimensionalidad con tipos de datos mezclados con distribucién
lineal.
Velocidad Tiempo de llegada de datos: real data streams y alta velocidad.
Veracidad El contenido de los datos puede ser incierto o incompleto.

Valor Bajo valor de densidad, Significado diverso de datos.

Debido a la gran cantidad de datos que se manejan en tiempo real, el éxito
en Big Data depende de metodologias de andlisis y rapidez computacional que
se utilicen. Para ello, se buscan algoritmos de optimizacién que no sélo trabajen
rapido sino que también reduzcan el uso de memoria [21].

De igual modo, la mayoria de las herramientas utilizadas en mineria de datos
para almacenamiento, procesamiento y andlisis de datos se han vuelto poco
eficientes para el tratamiento masivo de datos heterogéneos. En consecuencia se
tiene la necesidad de encontrar o proponer alternativas que solventen la demanda
de Big Data.

Algunas de estas propuestas son consideradas por algunos de los principa-
les entornos de trabajo disponibles para Big Data en los que estudios como
en [8,12,14,22] hace uso de Spark [4], Hadoop [3], Flink [2], Google Cloud [6],
Amazon [1], entre otros, considerando la tolerancia a fallos, asi como también
el rendimiento de la solucién hasta el diseno de la arquitectura. De estos en-
tornos de trabajo resulta de interés identificar las bondades que ofrecen en la
implementacion, uso y manejo de algoritmos de aprendizaje automaético.

En este articulo, se presenta un estudio comparativo de tres de los entornos de
trabajo mas usados en el drea cientifica para el tratamiento de grandes volimenes
de informacién con caracteristicas propias de Big Data y la integracién de
algoritmos de aprendizaje automatico. El resto del articulo esta organizado como
sigue: En la Seccién 1.1 se introduce la importancia de aprendizaje automético
en Big Data, mientras que en la Seccién 3 se describen tres de los entornos de
trabajo que ayudan en tareas propias de Big Data. En la Seccién 4 se describen
caracteristicas de cada entorno de trabajo, asi como también los algoritmos de
aprendizaje automatico implementados, por tltimo las conclusiones se presentan
en la Seccion 5.
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1.1. Aprendizaje automatico

Como ya se menciond, una de las areas que estdn apoyando fuertemente
la realizacion de Big Data es el aprendizaje automatico. En este sentido los
algoritmos de aprendizaje automadtico se utilizan para encontrar patrones o
analizar datos, por medio de la toma inteligente de decisiones, de manera similar
Big Data maneja una gran cantidad de datos que pueden contener patrones a
descubrir por medio del andlisis, la situacion que ha popularizado su uso.

Los campos de investigacién y desarrollo de aprendizaje automaético son
diversos, no obstante en la literatura se consideran basicamente tres enfoques de
proceso de aprendizaje [13]: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado
y semi-supervisado. En el aprendizaje supervisado o inductivo, se realiza el entre-
namiento con datos de los cuales se conoce a priori la salida deseada o esperada
por el clasificador, es decir, los conjuntos de patrones utilizados se presentan al
sistema ya etiquetados por un experto humano en el drea de estudio [17].

Por otro lado, el aprendizaje no supervisado o deductivo, permite la cons-
truccion libre del agrupamiento de los patrones que carecen de las etiquetas
de clases, donde en ocasiones no hay informacién a priori sobre la cantidad de
etiquetas, el enfoque no supervisado intenta encontrar una hipétesis ttil, basada
en Unicamente relaciones de similitud en el espacio de representacion de los
datos [10].

Por 1ltimo, el aprendizaje semi-supervisado, el cual utiliza una cantidad mini-
ma de objetos etiquetados que son representativos del espacio de representacion
de los datos combinando con la mayor parte de objetos no etiquetados realiza la
clasificacién de todos, de estd manera se reduce el costo de etiquetado de patrones
por un experto humano en el drea, mejorando la exactitud del aprendizaje [16].

Para el logro de su cometido, en el aprendizaje automético se encuentra una
amplia gama de algoritmos, algunos orientados a tareas de clasificacién, regresién
o agrupamiento. El contexto de la investigacién se centra en los algoritmos de
clasificacién con paradigma de aprendizaje supervisado. Dentro de estos algorit-
mos se pueden distinguir arboles de decisién, memorias asociativas, Maquinas
de vector soporte, redes neuronales, métodos Bayesianos y muchos més [11].

2. Trabajos relacionados

Existen trabajos comparativos de entornos de trabajo para Big Data en los
cuales se muestran en resumen caracteristicas de cada entorno de trabajo, por
ejemplo, Inoubil et al. [9] presentan una revisién de los entornos de trabajo més
populares y ampliamente usados en Big Data (Hadoop y Spark), en el cual se
realizé una comparativa considerando el rendimiento para el procesamiento por
lotes y el procesamiento en linea.

Por otro lado, Singh et al. [22] proporcionan un anélisis de las plataformas
Hadoop y Spark para realizar andlisis de Big Data evaluando las ventajas e
inconvenientes de cada plataforma en base a diversas medidas tales como escala-
bilidad, velocidad de datos, tolerancia a fallas, procesamiento en linea, tamano
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de datos y tareas iterativas. De las plataformas describen los puntos fuertes y
desventajas de cada uno.

Landset et al. [12] realizan un trabajo de evaluacién de herramientas tales
como Spark, Hadoop, Flink, Storm y H;O para Big Data bajo criterios de
ventajas y desventajas de cada herramienta, asi como también realizan una
comparativa de los paradigmas de procesamiento y las librerias de aprendizaje
automaético que se pueden implementar. Sin embargo, este anélisis no incluye un
enfoque de instalacién e implementacion de algoritmos propios.

Otro estudio de tecnologias de cédigo abierto como Spark, Hadoop, Kafka,
Scribe, S4, HStreaming, All-RiTE e Impala, para el procesamiento de grandes
voliimenes de datos en tiempo real, pero bajo el contexto del algoritmo MapRe-
duce [15].

Para cada entorno o herramienta de trabajo bajo el contexto de Big Data el
cambio de paradigma de programacién y manejo de recursos computacionales
que cada uno tiene han generado dificultades tales como el incremento de manejo
de archivos como es el caso de MapReduce, hasta el escalamiento de algoritmos
de aprendizaje automatico en algin entorno de trabajo.

3. Entornos de trabajo para datos masivos

En esta seccion se presenta un resumen de los entornos de trabajo més usados,
destacando propiedad clave tales como el modelo de programacién, los lenguajes
de programacién que se pueden emplear, asi como el tipo de fuente de datos.

3.1. Apache Hadoop

Desde el ano 2008, Hadoop ha sido una tecnologia destacada en el area de Big
Data, fue de los primeros entornos de trabajo que dieron solucién a las cuatro v's.
Es de cédigo libre, desarrollado para ser usado de manera distribuida y escalable,
as{ como también la administracién de grandes cantidades de datos [20]. Se divide
en dos componentes principales 1. HDFS (Hadoop Distributed File System).
2. Cémputo distribuido, basado en la idea MapReduce.

3.1.1. HDFS

HDFS es una implementacion de cédigo libre del sistema de archivos dis-
tribuido de Google (Google File System, GFS), este sistema de archivos se
encarga de almacenar los archivos a lo largo del claster, disenado para obtener
un acceso rapido para grandes archivos o conjuntos de datos grandes, es escalable
y tolerante a fallas.

A pesar de las deficiencias detectadas a lo largo de los diferentes estudios [§],
el sistema de archivos que maneja es el predilecto para otros entornos de trabajo
debido a su funcionamiento y de implementacion de cédigo libre.

Como se muestra en la Figura 1 el sistema de archivos HDF'S esta estructu-
rado por bloques, es decir que HDFS divide los archivos en bloques de tamano
fijo (128 MB), de ser posible HDFS difunde los bloques de un archivo por las
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diferentes maquinas que se encuentran en cluster, de este modo se paraleliza la
lectura y escritura del archivo, contribuyendo a la rapidez de solo leer o escribir
en un sélo disco, sin embargo se aumenta el riesgo de no tener disponible un
archivo en caso de falla, HDF'S tiene en consideracién esto, debido a que mitiga
el riesgo al replicar cada bloque de archivos en varias computadoras, siendo un
principio bésico de la arquitectura [7].

Lectu\

EEEE} ENEE | SNiE | (EEEE | [ EEEE

Ubicaciones de
Bloques

Ubicaciones de
Bloques

Metadatos

Cliente

NameNode

Escritura

Bloques Bloques Blogues Blogues Bloques

DataNode DataNode DataNode DataNode DataNode

Fig. 1. Arquitectura HDFS.

HDFS introduce dos conceptos, por una parte NameNode el cual gestiona
el espacio de nombres del sistema de archivos, almacenando en memoria los
metadatos para un acceso rapido a estos. Por otro lado, DataNode se encarga de
almacenar el contenido de un archivo completo en bloques de archivos.

3.1.2. MapReduce MapReduce es un algoritmo de cémputo distribuido,
funciona para el procesamiento en paralelo de grandes volimenes de datos,
permitiendo realizar cédigos de manera distribuida o paralela. La idea principal
es dividir los datos masivos en pequenas partes y éstas de manera paralela y
distribuida generen resultados parciales, los cuales de forma conjunta den una
solucién global [5]. En general analiza cada registro al leer una entrada [8], cuenta
con dos funciones importantes, Map y Reduce. La funcién Map considera un par
clave —valor de entrada y produce una lista de pares intermedios clave — valor,
los valores intermedios estan agrupados bajo la misma clave y son enviados a la
funcién Reduce, la cual ademds de las claves intermedias, recibe el conjunto de
valores por clave, estos son mezclados.
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3.2. Apache Spark

Cuenta con diversas ventajas sobre el resto de los entornos de trabajo, hoy
en dia es utilizado por empresas como Yahoo, Baidu, entre otras [8]. De igual
manera que Hadoop, es de cédigo libre, para procesos de manera distribuida,
basado en el mejoramiento del rendimiento de memoria.

La arquitectura que implementa Spark se basa en el uso de RDD (Resilient
Distributed Dataset) (Figura 2), basicamente es una inmutable coleccién de
objetos por todo el clister de Spark. Es importante destacar que en Spark
se tienen dos tipos de operaciones sobre los RDD, las transformaciones que
consisten en crear nuevos RDD de uno ya existente aplicando funciones como
map, filter, union y join, es decir, recorrido de los datos, filtrado de datos, union
conjuntos de datos, union a pares respectivamente. Por otro lado, las acciones,
las cuales son el resultado final de realizar transformaciones a los RDD.

il

ﬁ

Spark SQL | I Spark Streaming | I GraphX | |

Driver Program
Spark Context

E[]

Worker Node Worker Node
Cluster
manager

Worker Node Worker Node
H58 8 L[] &=
L HOFS

Fig. 2. Arquitectura Spark [8].

Como se muestra en la Figura 2 la arquitectura que presenta Spark estd
basada en cliente-servidor (maestro-exclavo). El apartado de Driver Program es
el nodo cliente o esclavo, el cual tiene un objeto de tipo SparkContext, el cual
administra la ejecucion de las aplicaciones, en tanto que, el Cluster Manager
gestiona el flujo de la aplicacién en cuanto a recursos disponibles. Durante la
ejecucion de una aplicacion en Spark, mantienen contenedores de operaciones
denominados Worker Nodes. Una de las caracteristicas que hace atractivo el uso
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de Spark es que provee de API’s que facilitan la programacién e interaccién con
el entorno de trabajo [8], entre ellas estén:

s Spark Core: Proporciona la gestién de memoria, asi como también un modelo
generalizado de ejecucion que soporta una variedad de aplicaciones, asi como
también cdédigos de Java, Scala y Python.

» Spark Stream: Proporciona aplicaciones interactivas y analiticas en transmi-
sién de datos, tolerante a fallas y puede ser usado para diferentes fuentes de
datos.

s Spark SQL: Permite el manejo de SQL en datos estructurados de diversas
fuentes.

s Spark MLLib: Proporciona un conjunto de algoritmos de aprendizaje au-
tomatico, de mayor velocidad en comparaciéon que MapReduce.

s GraphX: Es una libreria para computo paralelo de graficas, soporta opera-
ciones sobre graficas tales como unién de vértices, obtencién de subgraficas,
entre otras.

3.3. Apache Flink

Flink [2] es un entorno de trabajo de cddigo libre, utilizado para el procesa-
miento de datos tanto en tiempo real como por lotes, capaz de ser aprovechado
por las caracteristicas de ser distribuido, alto rendimiento, alta disponibilidad
y preciso. Una ventaja competitiva es que las aplicaciones pueden mantener
una agregacion o resumen de los datos procesados, asegurando el estado de una
aplicacién en caso de falla.

De acuerdo a Inoubil et. al. [8], el modelo de programacién empleado en Flink
es similar a MapReduce, sin embargo se tienen propiedades adicionales como el
alto nivel de funciones tales como join, filter y agregation.

Como se observa en la Figura 3, Flink ofrece una arquitectura compuesta
por modos de despliegue ya sean de manera local, en cluster o en la nube
(cloud), el core de Flink es la manera distribuida procesando los datos como un
evento a la vez en lugar de una serie de lotes, siendo esta de suma importancia
y distintiva con respecto al rendimiento. Por tltimo, en un nivel superior y
abstracto se cuentan con las API’s y librerias que permiten a los usuarios el
computo distribuido y de manera transparente el uso.

Para las API’s a nivel de procesamiento en linea, se implementan las trans-
formaciones de flujo de datos (por ejemplo, filtrado, actualizacién de estado,
definicién de ventanas, agregacién), mientras que para el procesamiento por lotes
se aplican transformaciones en conjuntos de datos (por ejemplo, filtrado, mapeo,
unién, agrupamiento). La API Table indica el uso del lenguaje SQL.

Como se muestra en la Figura 3, se cuenta con una libreria de aprendizaje
automatico denominada FlinkML asi como también una libreria para el proce-
samiento de gréficas denominada Gelly.

De manera similar que Hadoop y Spark, Flink hace uso de sistema de archivos
HDFS, asi como también de archivos locales.
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Fig. 3. Arquitectura Flink [2].

4. Analisis de entornos de trabajo

El objetivo de este articulo es presentar una comparativa de caracteristicas
que los entornos de trabajo més usados para Big Data tienen en la implementa-
cién de algoritmos de aprendizaje automatico.

4.1. Caracteristicas generales

La Tabla 2 muestra las caracteristicas generales a considerar que tienen los
entornos de trabajo en cuanto a lenguajes de programacién, formato de datos,
procesamiento de datos, entre otros.

Como se observa en la Tabla 2 Spark tiene un mayor abanico de posibi-
lidades en términos de lenguajes de programacién, y la inclusién de librerias
de aprendizaje automatico facilitan la implementacion. Debido a que Hadoop,
no cuenta con una integracion de algoritmos de aprendizaje automatico se tiene
que incorporar la API necesaria para poder realizar una implementacion en Java.
Mientras que para Spark, se puede elegir el lenguaje de programacién con el que
se esté mayormente familiarizado.

Por otro lado, Flink, puede ser una alternativa viable de uso, debido a que
cuenta con algoritmos de aprendizaje automatico, asi como también el modelo
de programaciéon aumentado de MapReduce a través de Transformaciones, sin
embargo, en estudios como el de Inoubli [8] indica que el rendimiento depende
del estado de la red, debido a que los resultados de las funciones MapReduce
son enviados a través del cluster.
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Tabla 2. Comparativa de entornos de trabajo.

Hadoop Spark Flink
Formato de datos clave-valor RDD clave-valor
Procesamiento de datos Por lotes Por lotes y en linea | Por lotes y en linea
HDFS, DBMS y KAFKA, mensajes,
Fuentes de datos HDFS KAFKA archivos
M?delo de Programa- MapReduce Transforrgamones Y| Transformaciones
cién Acciones
Lenguajes de Programa-
.2 Java Java, Python y Scala Java
cién
lererl‘as. de aprendizaje No Si S
automatico

4.2. Aprendizaje automatico

Como anteriormente se mencioné la implementacién de algoritmos propios de
aprendizaje automatico han sido escalados para dar solucién a las caracteristicas
de Big Data, en consecuencia, es importante iniciar a considerar los entornos de
trabajo que faciliten el uso.

Como se observa en la Tabla 2, Hadoop, Spark y Flink proporcionan una
libreria de cédigo libre para el uso de algoritmos de aprendizaje automético, no
obstante el resto de caracteristicas hacen atractivo el uso de Hadoop, ya que
aun cuando no incluye librerias propias del aprendizaje automatico, es posible
realizar una integraciéon de cédigo.

En la Tabla 3 se muestra los algoritmos de aprendizaje automético que Spark
y Flink implementan. Como puede verse la cantidad de algoritmos de Spark
es amplia y variada. Spark en comparaciéon de Flink, cuenta con una mayor
gama de algoritmos para implementar aprendizaje automatico, adicionalmente,
las bondades de distribuir el trabajo, hace que Spark sea una solucién viable
como herramienta para Big Data, permitiendo la implementacion de algoritmos
propios del entorno de trabajo, asi como también el desarrollo e implementacién
de cédigo.

Es importante resaltar la importancia de la ausencia de librerias de apren-
dizaje automatico en Hadoop, ya que como se menciona anteriormente es un
area que apoya fuertemente a Big Data en el andlisis de datos para toma de
decisiones.

Por otro lado, para el pre-procesamiento de datos Flink ofrece las siguientes
funciones: Transformador de caracteristicas polinomiales, el cual mapea un vec-
tor en el espacio de caracteristica polinomial de grado d; Estdandar de escalas,
el cual escala el conjunto de datos, tal que todas las caracteristicas tengan una
medida y varianza especificadas; Escalas MinMazx, el cual escala el conjunto
de datos en un rango especificado por el usuario y Validacion cruzada con las
siguientes estrategias: 1. K-Fold 2. Train-Test 3. Multi-Random

Mientras que Spark, cuenta con una amplia gama de funciones para realizar
extraccion, transformacion y seleccion de caracteristicas como por ejemplo TF-
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Tabla 3. Aprendizaje automético en entornos de trabajo.

Flink (FlinkML) Spark ( MLib)
» Aprendizaje Supervisado = Clasificacion:

e SVM implementando el algoritmo e Regresion logistica
de ascenso de coordenadas duales e Arbol de decisién.
distribuidas. e Random forest.

e Regresion lineal multiple. e Perceptron multicapa.

= Aprendizaje No Supervisado e SVM lineal.

¢ KNN e Naive Bayes
= Regresién:
e Regresién lineal.
e Arbol de decisién.
e Random forest.
= Clustering:
e K-means
e LDA (Latent Dirichlet allocation).

IDF, Word2Vec, entre otras, para extraccion; Tokenizer, StopWordsRemover,
VectorIndexer, Normalizer, entre otras, para transformaciéon y para seleccién
esta VectorSlicer, RFormula.

4.3. Implementacién de algoritmos

Parte importante del estudio aqui presentado es el analisis de funcionalidad
que los entornos de trabajo ofrecen al momento de su instalacién y al incorporar
algoritmos desarrollados con cédigo propio para su operaciéon. Para ello, se
utilizaron los equipos con las siguientes caracteristicas: MacBook Pro, procesador
Intel Core i5 a 2.6 GHz con memoria RAM de 8 GB DDR3 de 1600 MHz con
sistema operativo OS X El capitdn y MacBook Pro, procesador Inter Core i5 a
2.4 GHz con memoria RAM de 4 GB DDR3 con sistema operativo OS X Sierra.

La instalacion de los entornos de trabajo no son engorrosas, para el sistema
operativo de Mac OS, existen manuales y gestores de paquetes que lo facilitan.
Sin embargo, para Hadoop en la version mas reciente 3.0.0, los puertos de
acceso cambiaron, esto se puede consultar en https://issues.apache.org/
jira/browse/HDFS-9427, es de suma importancia considerar esto para lograr
tener acceso visual al sistema de archivos HDFS. Por otro lado, para desarrollar
cédigo, existen consideraciones importantes, debido a que la API que permite
realizar trabajos para Hadoop cambié en el uso del objeto Job, asi como también
para el acceso de archivos, los cuales se encuentran en estado deprecated.

En cuanto a Spark, la implementacién de algoritmos en el lenguaje de pro-
gramacién Python hace que sea entendible, la carga del conjunto de datos es
por medio de una instancia del contexto de trabajo de Spark. Sin embargo
hay que tener presente el formato del archivo de datos a cargar, debido a que
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algoritmos como un arbol de decisién o una red neuronal pueden cargar datos
en formato libsvm, pero no limita el uso de otros formatos de archivos de datos.
La modificacion de ejemplos incluidos en la instalacién de Spark es sencilla en
la carga de datos, sin embargo para modificar el algoritmo ya no es intuitivo,
debido a que se puede integrar el trabajo de Java y Python.

5. Conclusion

El objetivo del estudio aqui presentado es exponer las bondades y facilida-
des que los entornos de trabajo tienen en la implementacién de algoritmos de
aprendizaje automaético.

Como se menciond anteriormente, los beneficios que ofrece Spark, hacen que
este sea el entorno de trabajo de preferencia, debido a que cuenta con un mayor
numero de algoritmos de aprendizaje automético ya programados y disponibles
para ser usados, asi como también el uso de lenguajes de programacién como
Java, Scala o Python, amplian los beneficios, sin olvidar que por sus carac-
teristicas el modelo de programacion logra la optimizacion de recursos en cuanto
a memoria, asi como también el tipo de procesamiento de datos que ofrece en
no solo realizarlo por lotes, sino que también acepta el procesamiento en linea.

Sin embargo no se puede dejar atras a Flink, debido a que también cuenta con
algoritmos de aprendizaje automaéatico que si bien la gama no es tan amplia, se
tienen los més usados en el area. Al igual que Spark, permite el procesamiento de
datos por lotes y en linea, siendo parte importante para tratar de dar solucién a
la velocidad de llegada en los datos. Como linea abierta de estudio, se encuentra
la implementacién de mas algoritmos con los que no cuente Spark, entre ellos
mezcla de expertos, reglas de decisién e inclusive el algoritmo KNN.

Otra linea abierta de estudio es realizar pruebas con grandes volimenes
de datos en cada entorno de trabajo realizando un estudio comparativo de
optimizacion de recursos tanto de memoria como de tiempos de ejecucién.

Para cada uno de estos entornos de trabajo se necesita conocimiento de las
APT’s que logran la realizacién del trabajo distribuido de tareas, para lograr un
aprovechamiento de recursos y cubrir con las caracteristicas de Big Data, por
lo que se requiere un tiempo de estudio para lograr resultados favorables en
implementaciones propias de codigo.
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