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RESUMEN

El presente Trabajo de Integraciéon Curricular disenado abordo el disefo e
implementaciéon de una infraestructura tecnoldgica distribuida simulada, enfocada
al procesamiento de algoritmos de Machine Learning en entornos universitarios. El
principal objetivo fue construir un entorno funcional y replicable que mejore el
rendimiento y la eficiencia en el entrenamiento de modelos de aprendizaje
automdtico. La metodologia utiizada fue de tipo mixta, mediante revision
documental y encuestas a estudiantes, lo cual permitié diagnosticar el estado actual
de los laboratorios académicos y validar la pertinencia de la propuesta. Esta
implementacion se realizé en el Unico nodo maestro que tiene un sistema operativo
CentQOS 9, y se le empleo Apache Hadoop 3.3.6, que es un software que divide 10s
datos en bloques de 128 MB y los replica para garantizar tolerancia a fallos, permite
escalabilidad horizontal y utiliza HDFS como sistema de almacenamiento distribuido
junto con YARN como gestor de recursos. Estuvo apoyado en el modelo MapReduce,
el cual separa las tareas en fases de mapeo y reduccidn, optimizando el andlisis de
datos en paralelo. también se integré Apache Spark 3.4.1 con PySpark, cuyo motor
de ejecucion en memoria reduce significativamente los tiempos de respuesta. En este
trabajo se implementd ejemplos practicos con MLlib, como el conteo de palabras en
un archivo de 100 caracteres y ejercicios bdsicos de clasificacion, esto permitié
validar el funcionamiento del procesamiento distribuido. Cabe destacar que Spark
también ofrece ofras librerias como Spark SQL para consultas estructuradas y Spark
Streaming para procesamiento en tiempo real, respaldadas por un planificador
basado en DAG (Directed Acyclic Graph) que optimiza la ejecucién de tareas
distribuidas. Se determino que este modelo es viable, econdmico y adaptable para
universidades que buscan fortalecer sus capacidades investigativas en ciencia de
datos e inteligencia artificial, impulsando la transformacién digital en la educacion
superior.

Palabras clave: Machine Learning, Computacion Distribuida , Apache Hadoop,
Apache Spark, PySpark.
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ABSTRACT

This Curricular Integration Work focused on the design and implementation of a
simulated distributed technological infrastructure aimed at processing Machine
Learning algorithms in university environments. The research applied a mixed
methodology, combining documentary review and student surveys, to assess the
current state of academic laboratories and validate the feasibility of the proposal. The
implementation was carried out on a single master node with CentQOS 9, using Apache
Hadoop 3.3.6, which divides data into 128 MB blocks, replicates them to ensure fault
tolerance, allows horizontal scalability, and manages resources through HDFS and
YARN. The processing relied on the MapReduce model for parallel analysis, while
Apache Spark 3.4.1 with PySpark was integrated to take advantage of its in-memory
execution engine. Practical examples were executed with MLlib, including a word
count on a 100-character file and basic classification exercises, confiming the
operation of distributed processing. It is also highlighted that Spark provides other
libraries such as Spark SQL for structured queries and Spark Streaming for real-time
processing, supported by a DAG-based scheduler that optimizes distributed task
execution. The results demonstrated that this model is viable, cost-effective, and
adaptable for universities seeking to strengthen their research capabilities in data
science and artificial intelligence, contributing to digital transformation in higher
education.

Keywords: Machine Learning, Distributed Computing, Apache Hadoop, Apache
Spark, PySpark.
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INTRODUCCION

Hoy en dia, las universidades enfrentan un proceso acelerado de transformacion
digital, impulsado por la necesidad de gestionar grandes volumenes de informacion
y realizar andlisis avanzados en diversos campos del conocimiento. Dentro de este
contexto, el aprendizaje automdtico (machine learning) se ha consolidado como
una heramienta esencial para la innovacion tecnoldgica, la investigacion de
vanguardia y la generacion de soluciones en dreas como la salud, las ciencias

sociales, las ingenierias y la educacion.

Sin embargo, muchas instituciones de educacion superior ain carecen de
infraestructuras tecnoldégicas capaces de sostener la ejecucion eficiente de
algoritmos complejos. El uso de infraestructuras tradicionales o genéricas limita la
capacidad de entrenar modelos predictivos, analizar grandes conjuntos de datos y
aprovechar al maximo el poder de codmputo que demandan los algoritmos actuales.
Esta carencia restringe la innovaciéon cientifica y afecta la competitividad de las

universidades en la produccion de nuevo conocimiento (Garcia et al., 2022).

En este escenario, los sistemas distribuidos surgen como una alternativa estratégica.
Un sistema distribuido se define como un conjunto de computadoras independientes,
interconectadas mediante una red, que funcionan de manera coordinada vy se
presentan alos usuarios como un Unico sistema coherente (Tanenbaum & Van Steen,
2017). Este tipo de arquitectura ofrece ventajas como la escalabilidad, la folerancia
a fallos y la posibiidad de procesar datos de forma paralela, lo cual resulta
fundamental para entornos académicos que requieren eficiencia y flexibilidad en la

investigacion con machine learning.

De acuerdo con la UNESCO (2023), las instituciones educativas necesitan adoptar

modelos tecnoldgicos que aseguren un acceso equitativo a recursos de computo
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avanzados, fomentando la investigacion y la formacién en inteligencia artificial. En
este sentido, la implementacién de centros de cOémputo distribuidos o clUsteres
universitarios permite optimizar la ejecucidn de algoritmos, gestionar grandes
volUmenes de informacion y potenciar la colaboracion interdisciplinaria entre

estudiantes e investigadores.

La presente tesis se centra en el diseno y desarrollo de una infraestructura tecnoldgica
distribuida orientada al procesamiento de algoritmos de machine learning en
universidades. Al atender las demandas especificas del dmbito académico, esta
propuesta busca no solo mejorar la eficiencia investigativa, sino también fortalecer la
formacion de competencias digitales en docentes y estudiantes. Asimismo, se
plantea un modelo replicable para otras instituciones, promoviendo prdcticas
tecnoldgicas sostenibles y contribuyendo al avance de la educacion superior en la

era digital.
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I. EL PROBLEMA

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En la era de la digitalizacién, las universidades enfrentan un crecimiento exponencial
en la generacion de datos derivados de diversas fuentes: investigaciones cientificas,
simulaciones en tiempo real, sistemas automatizados y herramientas de ensenanza-
aprendizaje. Este fendmeno es particularmente notable en los laboratorios de
computo universitarios, donde la aplicacién prdctica de algoritmos, modelos
matemdticos y soluciones basadas en inteligencia artificial requiere de entornos
altamente demandantes en procesamiento de datos y capacidad computacional.
No obstante, muchos de estos laboratorios aun operan con infraestructuras
fradicionales, poco escalables o desactualizadas, Io que impide el aprovechamiento

eficienfe de los grandes volumenes de datos generados.

La problemdtica central radica en la ausencia de infraestructuras especializadas y
sistemas adecuados para el manejo de Big Data en entornos universitarios,
especialmente en los laboratorios de cémputo, lo cual limita considerablemente las
oportunidades de formacién prdctica en dreas emergentes como el aprendizaje
automdtico (Machine Learning), la ciencia de datos y la inteligencia artificial. Esta
situacion afecta tanto a docentes como a estudiantes e investigadores, quienes
encuentran barreras técnicas para implementar soluciones innovadoras,
experimentar con modelos de andlisis predictivo o ejecutar proyectos que requieren
procesamiento masivo y simultdneo de datos. Segun (Gonzdlez et al., 2023), la falta
de entornos tecnoldgicos adecuados en instituciones educativas compromete la
capacidad de innovar, de tomar decisiones basadas en evidencia y de preparar

profesionales que respondan a los desafios del mercado laboral digital actual.

ejecuciones compatibles laboratorios universitarios no cuentan con plataformas que
infegren herramientas de andlisis distribuidos como Hadoop, Spark o entornos de
ejecucion compatibles con Tensor Flow, PyTorch o Scikit-learn. Esto impide el

desarrollo
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de proyectos que requieren la paralelizacion de procesos, la gestion de grandes
datasets o la experimentacion con redes neuronales complejas. Como
consecuencia, la formacion académica se ve limitada a enfoques tedricos, sin el
complemento prdctico necesario para adquirir competencias reales en la
implementaciéon de modelos de aprendizaje automatico. Esta brecha entre teoria y
prdctica reduce significativamente la competitividad de los egresados y afecta

negativamente la calidad de la educacion superior.

Por otro lado, la ejecucion de investigaciones cientificas orientadas a la solucién de
problemas reales en diversos sectores productivos también se ve comprometida. La
capacidad de procesar datos en tiempo real, de aplicar algoritmos de clasificacion,
prediccion y deteccidn de patrones, depende directamente de la infraestructura
tecnoldgica con la que cuenta el laboratorio universitario. Ramirez y Pérez (2022),
sostienen que el aprendizaje automdtico, cuando es respaldado por una
infraestructura robusta, permite automatizar procesos complejos, realizar andlisis en
profundidad y obtener hallazgos claves y estratégicos que impactan directamente
en la toma de decisiones. Sin embargo, este potencial no puede ser explotado si no

existen las condiciones técnicas minimas para su aplicacion.

En el contexto ecuatoriano y latinoamericano, muchas instituciones de educacion
superior enfrentan desafios relacionados con la obsolescencia tecnolégica de sus
laboratorios, la falta de inversion en infraestructura y la ausencia de politicas
institucionales que prioricen la innovacioén digital. Esta situacion se tfraduce en una
baja eficiencia investigativa, en una limitada participacién en redes internacionales
de ciencia de datos, y en la escasa produccion de soluciones tecnoldgicas basadas
en algoritmos. De acuerdo con Lopez et al. (2021), el establecimiento de centros de
computo especializados y dotados con tecnologias de punta representa una via
efectiva para mejorar la calidad de la investigacion, promover el desarrollo de

prototipos funcionales y fortalecer el vinculo entre academia e industria.

Ademds, la creciente demanda por profesionales capacitados en el uso de
herramientas de andlisis masivo de datos, tanto en el sector pUblico como privado,
exige a las universidades modernizar sus infraestructuras de laboratorio. No se tfrata
Unicamente de incorporar hardware de alto rendimiento, sino de disenar entornos
integrales que permitan simular, procesar, analizar y visualizar datos en tiempo real.
La implementacion de estos entornos no solo beneficiard la calidad académica, sino

que también permitird el desarrollo de proyectos interdisciplinares, colaborativos e
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innovadores. La infraestructura, entonces, se convierte en un eje fransversal para el

aprendizaje significativo y la formacion de competencias digitales avanzadas.

Por todo lo anterior, se evidencia la necesidad de desarrollar una infraestructura
eficiente para el procesamiento y andlisis de datos algoritmicos, dirigida
especialmente a laboratorios universitarios de cémputo. Este tipo de infraestructura
debe ser escalable, flexible, modular y adaptable a diferentes contextos educativos,
permitiendo la integracion de tecnologias como el aprendizaje automdtico vy el
procesamiento distribuido. La presente investigacion tiene como propdsito disenar y
validar un prototipo de infraestructura tecnolégica orientada a laboratorios
académicos, que permita potenciar la capacidad analitica, investigativa y formativa
en el contexto de la educacién superior, promoviendo asi una transformacion digital

sostenible y alineada a los retos del siglo XXI.
1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

3Como puede un sistema distribuido conftribuir en el procesamiento de grandes
volumenes de datos y en el andlisis en algoritmos para machine learming y en la
mejora de la toma de decisiones y la gestion eficiente de la investigacién en una

universidad?e
1.3. JUSTIFICACION

Desde este contexto educativo actual se estd caracterizando por el crecimiento de
datos por lo cual es imprescindible asegurar una infraestructura sélida para el manejo
y andlisis de grandes cantidades de datos en, donde la habilidad para examinar
informacion de forma eficaz se ha transformado en un elemento crucial para

optimizar la administracion académica, administrativa y de investigacion.

La implementaciéon de infraestructuras especializadas para el fratamiento de
algoritmos de aprendizaje automdtico es una tactica esencial para mejorar el andlisis
de datos en universidades, facilitando la superacién de las restricciones de las
herramientas convencionales que no estdn concebidas para gestionar grandes

cantidades de datos y exigencias complejas de andlisis predictivo.

Las infraestructuras enfocadas en el procesamiento distribuido y el andlisis de datos
mediante el aprendizaje automdtico se han tfransformado en instrumentos esenciales
para las universidades contempordneas, simplificando la automatizacion de

procesos la prediccién de tendencias y la toma de decisiones fundamentadas en
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datos, numerosas instituciones educativas continUan apoydndose en sistemas no
especializados o instrumentos convencionales, o que conduce a decisiones
ineficientes, restricciones en la personalizacién de los servicios de educacion y

ausencia de habilidad para prever retos futuros.

La implementacion de estas infraestructuras en instituciones educativas tiene el
objetivo de aportar de manera significativa a la mejora de los procesos académicos
y administrativos, incrementando la eficacia operacional y la habilidad para ajustarse
a las demandas variables de los alumnos y de los ambientes educativos. La
automatizacién de las evaluaciones de datos facilitard una administraciéon mads eficaz

de los recursos y una toma de decisiones mds exacta.

El propdsito de este proyecto esresponder a la necesidad urgente de modernizacion
tecnoldgica mediante la implementacion de una infraestructura especializada para
el manejo de algoritmos de aprendizaje automdtico. El objetivo es desarrollar una
solucion integral que simplifique el manejo eficiente de grandes voliUmenes de
informacion, desde la gestion académica hasta la investigacion, adaptdndose a las
necesidades especificas de las universidades y fortaleciendo su competitividad en el

dmbito académico y cientifico.

Asimismo, el proyecto aspira a crear un modelo replicable para otras instituciones
universitarias que se encuentran con retos parecidos en la administracion y el manejo
de datos. Al mostrar las ventajas palpables de la aplicacion del aprendizaje
automdtico en la educacion, se busca impulsar una revolucion digital en el dmbito
educativo, brindando a las instituciones instrumentos que mejoren sus procesos y

posibiliten un incremento sostenible en la calidad de la educacion.
1.4. OBJETIVOS Y PREGUNTAS DE INVESTIGACION
1.4.1. Objetivo General

Disenar e implementar una infraestructura de computacion distribuida de software

libre para el procesamiento de algoritmos de Machine Learning.
1.4.2. Objetivos Especificos

e Analizar los principios bdsicos y las diversas arquitecturas de computacion
distribuida, enfocdndose en su aplicacion al procesamiento y andlisis de

algoritmos de machine learning

21



Integrar herramientas de cédigo abierto en un entorno distribuido para facilitar
la ejecucion eficiente de algoritmos de machine learning
Desarrollar un prototipo funcional de una infraestructura distribuida que este

orientado al procesamiento de algoritmos de machine learning

1.4.3. Preguntas de Investigacion

2Qué elementos tecnoldgicos son cruciales para edificar una infraestructura
eficaz para el procesamiento de andlisis en algoritmos de aprendizaje
automatico en una universidad?

sDe qué manera influye una infraestructura distribuida para machine learning
en el desarrollo y en la optimizacion de procesos de investigacion?

5Como una infraestructura especifica para el manejo de algoritmos de
aprendizaje automdatico puede impulsar la investigacion académica en la

universidad?
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Il. FUNDAMENTACION TEORICA

2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

En el campo del manejo de grandes cantidades de informacion y la puesta en
marcha de infraestructura para algoritmos de aprendizaje automdatico, numerosas
investigaciones han sugerido soluciones revolucionarias, subrayando la relevancia de

la eficacia y escalabilidad de los sistemas.

Gomez (2023) cred una arquitectura distribuida destinada a mejorar los modelos de
aprendizaje profundo en tiempo real en la Universidad Nacional de Ingenieria.
Mediante el uso de Apache Spark y Tensor Flow, el sistema logrd disminuir en un 40%
los periodos de entrenamiento, potenciando de manera notable la habilidad para
procesar datos obtenidos de sensores en tiempo real. El enfoque empleado se
fundamentd en métodos hibridos que fusionaban el almacenamiento en la nube vy el
procesamiento en el borde (Gémez, Arquitecturas distribuidas para aprendizaje
profundo, 2023).

Martinez (2022) desarrollé un sistema de administracion para el procesamiento en
masa de datos en cliUsteres econdmicos para usos de inteligencia arfificial en
Ecuador. Este proyecto puso en marcha Hadoop y Spark en hardware asequible,
consiguiendo una relacidon ventajosa entre costo y beneficio para pequenas vy
medianas companias de fecnologia. Los hallazgos subrayaron la relevancia de
establecer arquitecturas versdatiles y adaptativas para optimizar el desempeno
computacional (Martinez, Procesamiento de datos en clisteres econdmicos: Un

enfoque para inteligencia artificial, 2022).

Ruiz (2021) mostré un prototipo de infraestructura escalable destinado a instruir
algoritmos de aprendizaje automdtico en grandes volumenes de datos climdticos. La
investigacion se enfocd en la creacidon de un sistema que combinaba recursos GPU
y ambientes Docker para la implementacion eficaz de modelos. En consecuencia, se
consiguid un incremento del 50% en el desempeno informdtica, lo que simplifica la

prediccion de fendmenos climaticos extremos. (Ruiz, 2021)
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Lee y colaboradores (2020) analizaron el efecto de la implementacion de FPGAs
(Arrays de Gate Programable Field) en la mejora del procesamiento de algoritmos de
inteligencia artificial en Corea del Sur. El estudio determiné que estas tecnologias
fienen el potencial de incrementar la rapidez de procesamiento en un 70% en
comparacion con sistemas tradicionales que se fundamentan en CPU y GPU, en
particular en aplicaciones vitales como el reconocimiento de imdgenes y la

identificaciéon de fraudes (Lee et al., 2020)
2.2. MARCO TEORICO
2.2.1 Automatizacién en Infraestructuras Universitarias para Machine Learning

La automatizacion en entornos universitarios facilita el diseno, entrenamiento vy
despliegue de modelos de aprendizaje automdatico, reduciendo el tiempo y los
errores humanos en tareas repetitivas. Segun (Ferndndez y Rios, 2023), automatizar
procesos en el dmbito educativo mejora la eficiencia operativa y optimiza la
asignacion de recursos tecnoldgicos en proyectos de ciencia de datos. Esta
automatizacién es clave para gestionar datos masivos, procesos de entrenamiento
distribuido y monitoreo de modelos en tiempo real dentro de laboratorios

académicos.
2.2.2 Computacion Distribuida en Ambientes Académicos

La computacién distribuida es esencial en el desarrollo de soluciones de Machine
Learning a gran escala. Permite la ejecucion paralela de tareas en distintos nodos,
acelerando el procesamiento de datos y la eficiencia en la formacion de modelos.
En contextos universitarios, tecnologias como Apache Hadoop y Spark son
ampliamente usadas para implementar infraestructuras capaces de manejar
volumenes de datos crecientes (Matei et al., 2023). Estas plataformas permiten a
estudiantes e investigadores realizar simulaciones, andlisis predictivos vy

procesamiento de datos en tiempo real.
2.2.3 Frameworks Avanzados para el Desarrollo de Algoritmos: TensorFlow y PyTorch

TensorFlow y PyTorch son las bibliotecas mds utilizadas en la investigacion académica
y el desarrollo profesional de modelos de aprendizaje automdtico. TensorFlow
destaca por su robustez y escalabilidad para la produccidon, mientras que PyTorch es
preferido por su flexibilidad y dinamismo en entornos de investigacion (Zhao vy Liu,

2023). Ambos frameworks son compatibles con plataformas distribuidas vy
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aceleradores como GPUs y TPUs, lo que los convierte en herramientas indispensables

en laboratorios de cdmputo universitarios.

2.2.4 Herramientas de Orquestacion, Procesamiento y Virtualizacién en

Infraestructuras Académicas

El uso de herramientas modernas de virtualizacion y procesamiento distribuido es
fundamental para soportar la ejecucion eficiente de modelos de Machine Learning.

Algunas de las mds relevantes incluyen:

e Dockery Kubernetes: permiten empaquetar, desplegar y escalar aplicaciones
ML en contenedores distribuidos (CNCF, 2023).

e Apache Hadoop: ideal para almacenamiento distribuido y procesamiento
masivo de datos (White, 2022).

e Apache Spark: permite procesamiento en memoria, mejorando el rendimiento
de tareas de aprendizaje (Matei et al., 2023)

e Dask y Ray: bibliotecas que permiten escalar procesos de andlisis vy
enfrenamiento de modelos en Python (Rocklin, 2023).

e Apache Airflow: Util para automatizar flujos de trabajo de ciencia de datos
(ASF, 2023).

e MLflow: facilita la gestion del ciclo de vida de los modelos, seguimiento de
experimentos y despliegue (Zaharia, 2020).

e JupyterHub: permite a mdltiples usuarios acceder a entornos de
experimentacion colaborativa, crucial en educacion superior (Project Jupyter,
2023).

2.2.5 Escalabilidad y Rendimiento en Sistemas de Inteligencia Artificial

La escalabilidad es un requisito indispensable en sistemas académicos de inteligencia
arfificial. La posibilidad de ajustar la infraestructura al volumen de datos o usuarios
permite mantener un rendimiento adecuado. PwC (2023) destaca que una
arquitectura escalable no solo mejora la velocidad de entrenamiento, sino que
también permite a las instituciones expandir sus capacidades computacionales

segun las necesidades del proyecto sin sacrificar precision.
2.2.6 Infraestructura como Servicio (laaS) y su Aplicacion Académica

La Infraestructura como Servicio (laaS) permite a las universidades acceder arecursos

de cémputo avanzados sin necesidad de inversion fisica en servidores. Servicios como
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OpenStack, implementados en nubes académicas, facilitan la creacion de clusteres

virtuales para pruebas, prototipos y entrenamiento de modelos. IBM (2023) senala que

laasS es clave en educacion para fomentar la equidad en el acceso a tecnologias

avanzadas.

2.2.7 Cuadro comparativo de arquitecturas para Machine learning

Tabla 1. Evaluacién comparativa de arquitecturas de Machine Learning

Comparativo de Arquitecturas para Aprendizaje Automdtico

Arquitectura /
Herramienta

Apache Hadoop

Apache Spark

Docker +
Kubernetes

Ray

Dask

TensorFlow
Distributed

OpenStack
(laas)

Caracteristicas
Principales

Sistema de
almacenamiento
distribuido (HDFS) +
procesamiento por
lotes (MapReduce)

Procesamiento en
memoria, incluye MLlib
para ML

Contenedores para
aplicaciones +
orquestacion

Libreria de Python para
tareas distribuidas

Ejecuta operaciones
fipo Pandas/Numpy en
paralelo

Entrenamiento
distribuido en GPU/TPU

Plataforma para nubes
privadas académicas

Ventajas

Escalable,
tolerante a fallos

Alta velocidad,
integracién con
Python (PySpark)

Flexible,
reproducible,
escalable

Facil de usar,
ideal para MLy
RL

Ligero, facil
integracién con
Jupyter

Optimizado para
Deep Learning,
integracién con
GCP

Escalabilidad,
control total de
recursos

Desventajas

Menor
velocidad para
tareas
interactivas

Mayor consumo
de memoria

Requiere
conocimientos
técnicos

Menos maduro
que Spark

Escalabilidad
limitada

Complejo de
configurar

Requiere
hardware y
soporte
dedicado

Casos de Uso Comun

Procesamiento
batch,
almacenamiento
masivo

Andlisis de datos,
enfrenamiento de
modelos

Laboratorios de
investigacion,
ambientes de
prueba

Entrenamiento
paralelo, tareas de A

Educacion practica,
andlisis bdsico de
datos

Entrenamiento de
redes neuronales
profundas

Infraestructura
virtualizada para
universidades

2.2.8 Etica y Privacidad en el Manejo de Datos de Machine Learning

En contextos educativos, el uso de datos requiere una atencién especial a la éticay

la privacidad. La (UNESCO, 2023) establece que los proyectos de inteligencia artificial

deben cumplir principios de transparencia, explicabilidad y proteccion de datos
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sensibles. Para la implementacion de infraestructuras tecnoldgicas en universidades,
estos principios se traducen en la necesidad de aplicar politicas institucionales claras

sobre el fratamiento de la informacién de los estudiantes y docentes.
2.2.9 Tendencias Tecnolégicas 2023-2025 en Infraestructura para Machine Learning

Entre las principales tendencias para los proximos anos estdn el uso de modelos
multimodales, agentes inteligentes colaborativos, la implementacién de inteligencia
artificial explicativa y el avance de la computacion cudntica. Segun (TechTarget,
2023), estos cambios demandan infraestructuras flexibles, escalables y altamente
automatizadas, especialmente en contextos universitarios donde se debe

experimentar e innovar constantemente.
2.2.10 Modelos Replicables de Infraestructura Educativa para Machine Learning

Disenar infraestructuras que puedan replicarse en distintas universidades es esencial
para fomentar la investigacion descentralizada. Estudios como el de (Gonzdlez y
Ramirez, 2023) proponen arquitecturas modulares que integran contenedores, redes
definidas por software (SDN) y plataformas de automatizaciéon para ofrecer

soluciones sostenibles y adaptables a cualquier institucion educativa.
2.2.11 Estrategias Metodolégicas en el Desarrollo de Software

El proceso de desarrollo de software moderno exige el uso de metodologias que
orienten la planificaciéon, diseno, implementacion y validacién de los sistemas de
manera eficiente y estructurada. La seleccion de una metodologia adecuada
permite mejorar la productividad de los equipos, adaptarse a entornos cambiantesy

reducir los riesgos asociados al proyecto (Pressman y Maxim, 2021)
Metodologias Agiles

Las metodologias agiles son ampliamente utilizadas por su capacidad de adaptacion
frente a cambios en los requisitos y su enfoque en la entrega continua de valor. Este
enfoque propone ciclos iterativos cortos que permiten retroalimentacion frecuente y
validacion continua del producto. Segun (Serrador y Pinto, 2025), factores como la
colaboracion efectiva, la comunicacion constante y la participaciéon del cliente son

esenciales para mejorar la productividad del equipo de desarrollo.
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Scrum

Scrum es un marco de trabajo dgil basado en entregas incrementales a través de
iteraciones llamadas sprints. De acuerdo con (Schwaber y Sutherland, 2020), Scrum
facilita la fransparencia, la inspeccién y la adaptacion continua del proceso. La
implementaciéon de roles como Scrum Master, Product Owner y Development Team

garantiza la gestion estructurada de las tareas y la toma rdpida de decisiones.
Extreme Programming (XP)

XP es una metodologia agil centrada en la mejora continua, la simplicidad del diseno
y la obtencion temprana de retroalimentacion. Igbal et al. (2022) destacan que XP
incluye prdacticas como desarrollo guiado por pruebas, infegracion continua vy
programacion en parejas, las cuales aumentan la calidad del sofftware y promueven

entornos colaborativos.
Metodologias Tradicionales

Los modelos tradicionales, como el modelo en cascada, estructuran el proceso de
desarrollo en fases secuenciales y rigidas. Estos enfoques son adecuados para
proyectos con requisitos bien definidos desde el inicio, pero limitan la flexibilidad para
gestionar cambios. Segun (Rodriguez y Sanchez, 2022), estos modelos permiten una
mayor trazabilidad y documentacion del proceso, siendo comunes en sistemas

embebidos y proyectos de gran escala.
Modelo en Cascada

Este modelo define etapas bien delimitadas como andlisis, diseno, implementacion,
verificacion y mantenimiento. Cada fase se completa completamente antes de
pasar a la siguiente. (Sommerville, 2020) senala que este enfoque puede volverse
ineficiente ante la necesidad de retrocesos o cambios posteriores, lo cual lo vuelve

poco ideal para entornos dindmicos.
Modelo en Espiral

El modelo en espiral combina elementos estructurados e iterativos. (Blaskovi¢ y
Candrli¢, 2021)explican que este modelo prioriza la gestion del riesgo mediante
iteraciones ciclicas en las que se identifican, evalian y mitigan posibles problemas
antes de avanzar. Es adecuado para proyectos complejos que requieren alta

adaptabilidad y andlisis continuo.
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Tabla 2. Cuadro comparativo en estrategias Metodoldégicas en el Desarrollo de

Software

Comparacién de Estrategias para Proyectos de Software

Metodologia

Scrum

XP
(Programacion
Extrema)

Cascada

Espiral

Ventajas
Permite ver resultados
en poco fiempo
Mejora la
comunicaciéon entre el
equipo
Es facil adaptarse si
algo cambia
Mejora la calidad del
codigo
Se adapta rdpido a los
cambios
Favorece el frabajo en
equipo
Es facil de seguir paso
a paso
Deja todo bien
documentado
Util si el proyecto es
muy claro desde el
inicio
Permite detectar
problemas a tiempo
Combina lo mejor de
varios modelos
Ideal para proyectos
grandes con riesgos

Desventajas

No funciona bien si el equipo no se
organiza

Requiere compromiso de todos
Puede ser dificil en grupos muy
grandes

Necesita mucha disciplina

No es buena opcidn para proyectos
con poca interaccién

Puede no ser entendida fdcilmente
por todos

Es complicado hacer cambios una vez
que se avanza

Puede tardar mucho en mostrar
resultados

No permite mucha flexibilidad

Es mds costosa de aplicar

Puede volverse compleja si no se
gestiona bien

No es buenasi el proyecto es muy
simple

2.2.11.1 Metodologia de Desarrollo: Modelo en Cascada

Para el desarrollo de la infraestructura tecnoldgica propuesta, se emplea el modelo

de desarrollo en cascada, una metodologia estructurada y secuencial que permite

avanzar por fases bien definidas, asegurando la completitud y calidad de cada

etapa antes de pasar a la siguiente. El modelo en cascada resulta apropiado para

proyectos donde los requisitos estdn bien definidos desde el inicio y el desarrollo

técnico requiere una planificacion detallada, como en el caso de la implementacion

de sistemas distribuidos de Machine Learning en entornos universitarios (Sommerville,

2020).

2.2.11.2 Fases del modelo en cascada aplicado al proyecto

e Recolecciéon de Requisitos: Se recopila informacidén sobre el contexto

universitario, estado actual de los laboratorios, y necesidades técnicas para la

ejecucion de algoritmos de ML.

e Andlisis del Sistema: Se identifican herramientas, plataformas y recursos

necesarios para el diseno de la infraestructura.
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e Diseno del Sistema: Se plantea una arquitectura modular y escalable que
incluye servidores con GPU, contenedores vy sistemas distribuidos.

e Implementacion: Se lleva a cabo la instalacién, configuracion e integracion
de las tecnologias seleccionadas.

e Pruebas: Se realizan evaluaciones funcionales y de rendimiento en escenarios
reales.

e Mantenimiento: Se documenta el sistema y se definen protocolos para futuras

mejoras y escalabilidad.
2.2.11.3 Justificacion del modelo en cascada

El modelo en cascada permite una organizaciéon lineal, ideal para proyectos donde
las etapas pueden ser abordadas de forma secuencial y los objetivos estdn
claramente definidos desde el inicio. En esta investigacion, su uso asegura unad
construccion soliday documentada del prototipo, adaptado a las condiciones reales

del entorno académico.
2.2.12 Impacto de la Infraestructura Tecnolégica en la Investigacién Universitaria

La infraestructura tecnoldgica es un factor clave para potenciar la investigacion
académica en las universidades. Segun (Garcia et al., 2022), la disponibilidad de
recursos computacionales avanzados permite reducir el tiempo de procesamiento
de modelos, ampliar el alcance de las investigaciones interdisciplinarias y facilitar la
experimentaciéon en dreas como inteligencia artificial, bioinformdtica, andlisis

climadtico, entre ofras.

En entornos de ciencia de datos, contar con plataformas distribuidas permite a los
investigadores ejecutar simulaciones complejas, analizar grandes volumenes de
informacion y validar modelos predictivos de forma mds eficiente. Esto no solo mejora
la productividad cientifica, sino que también aumenta la capacidad de generar

soluciones aplicables a problemas reales del entorno.

Ademds, la infraestructura adecuada favorece el acceso equitativo a herramientas
avanzadas, democratizando el conocimiento y permitiendo la inclusion de grupos de
investigacion con menos recursos. Tal como lo establece la (UNESCO, 2023), el
acceso a tecnologias de andlisis de datos e inteligencia artificial debe ser una

prioridad para cerrar brechas académicas y cientificas entre regiones.
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2.2.13 Relacién entre Computacion Distribuida y Produccion Cientifica Basada en

Datos

La computacién distribuida, al permitir la ejecucion paralela de procesos y el manejo
eficiente de datos a gran escala, se alinea con las necesidades de los sistemas de
investigacion modernos. De acuerdo con la (UNESCO, 2023) las universidades que
invierten en infraestructura tecnoldgica avanzada logran fortalecer sus capacidades
investigativas, acelerar la produccion cientifica y mejorar la calidad de sus
contribuciones académicas. La implementaciéon de plataformas distribuidas facilita
el desarrollo de investigaciones colaborativas, el uso compartido de recursos
computacionales y la experimentacidén con modelos complejos, lo cual impacta

directamente en la innovacién institucional y la competitividad cientifica.

2.2.14 Apache Hadoop y su Ecosistema de Servicios en Infraestructuras Académicas

para Machine Learning

Apache Hadoop es un marco de trabajo de cdédigo abierto disenado para el
procesamiento distribuido y fiable de grandes volimenes de datos en clisteres de
hardware convencional. Su arquitectura modular permite escalar desde un solo
servidor hasta miles de maquinas, gestionando petabytes de informacién de manera

eficiente y tolerante a fallos.
Caracteristicas Fundamentales de Hadoop

. Confiabilidad y tolerancia a fallos: Hadoop crea multiples copias
automdticas de los datos. Si ocurre un fallo, el sistema recupera la
informacion y reintegra los nodos afectados al cluster, tratando los fallos de

hardware como una situaciéon habitual y no excepcional.

. Escalabilidad: Permite el escalado horizontal, distribuyendo tanto los datos
como el procesamiento entre multiples servidores, lo que lo hace apto para
infraestructuras académicas que requieren flexibilidad ante el crecimiento
de datos y usuarios.

. Portabilidad: Se puede instalar en diferentes tipos de hardware vy sistemas
operativos, facilitando su adopcidn en entornos universitarios con recursos

heterogéneos.
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Procesamiento distribuido: Utiliza modelos de programacion sencillos
(como MapReduce) para dividir y paralelizar tareas sobre grandes

conjuntos de datos.

Componentes Principales del Ecosistema Hadoop

Hadoop Distributed File System (HDFS): Sistema de archivos distribuido que
almacena los datos de manera redundante en el clUster, garantizando alta

disponibilidad y acceso eficiente incluso ante fallos de nodos.

MapReduce: Motor de procesamiento paralelo que divide las tareas en
subtareas (map) y luego las combina (reduce), optimizando el andlisis de
datos masivos.

YARN (Yet Another Resource Negotiator): Gestor de recursos que coordina
la ejecucion de aplicaciones distribuidas, maximizando la utilizaciéon de los

recursos del clUster.

Hadoop Common: Conjunto de utilidades y bibliotecas necesarias para el

funcionamiento de los demds modulos.

Servicios y Herramientas del Ecosistema Hadoop

El ecosistema Hadoop se ha expandido para incluir una variedad de servicios y

herramientas que potencian su funcionalidad en proyectos de Machine Learning y

ciencia de datos:

Apache Hive: Permite consultas SQL sobre grandes volumenes de datos
almacenados en HDFS, facilitando el andlisis para usuarios no expertos en

programacion.

Apache Pig: Lenguaje de alto nivel para la transformacion y andlisis de
datos, ideal para flujos de procesamiento complejos.

Apache HBase: Base de datos NoSQL distribuida que permite el acceso en
tiempo real a grandes conjuntos de datos, Util para aplicaciones que
requieren baja latencia.

Apache Spark: Aunque es un proyecto independiente, se integra con
Hadoop para aprovechar HDFS y realizar procesamiento en memoriaq,
acelerando tareas iterativas y de Machine Learning.

Apache ZooKeeper: Servicio de coordinaciéon distribuida que gestiona la

configuracion y sincronizacion de los diferentes componentes del cluster.
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. Apache Oozie: Orquestador de flujos de trabajo para programar y

gestionar tareas complejas dentro del ecosistema Hadoop.
Aplicaciones de Hadoop en el Ambito Académico

En la educacion superior, Hadoop es clave para la gestién y andilisis de grandes
voluUmenes de datos generados por plataformas de aprendizaje, sistemas
administrativos y proyectos de investigacion en inteligencia artificial y ciencia de
datos. Segun (Gonzalez et al., 2020), Hadoop y HDFS permiten construir arquitecturas
tipo data lake que maximizan la disponibilidad y accesibilidad de datos para

aplicaciones analiticas, algo esencial para la investigaciéon educativa moderna.

La literatura reciente resalta que, sin soluciones como Hadoop, seria inviable manejar
la creciente cantidad de datos producidos en entornos académicos, tanto para la
evaluacion educativa como para la innovaciéon en metodologias diddcticas
basadas en datos (Soto et al., 2023).

Limitaciones y Tendencias Actuales

Aunque Hadoop es robusto para el procesamiento batch, presenta limitaciones en
tareas iterativas y de baja latencia, fundamentales en inteligencia artificial. Por ello,
muchas instituciones complementan Hadoop con Spark, que mejora
significativamente el rendimiento en estos escenarios. Ademdas, la tendencia actual
es migrar hacia soluciones cloud que simplifican la instalacion, gestidon y escalabilidad
de clusteres Hadoop, permitiendo a las universidades centrarse en la investigacion y

el desarrollo de modelos sin preocuparse por la infraestructura fisica.

2.2.15 Apache Spark y PySpark como Nucleo de Procesamiento Distribuido para

Machine Learning

Apache Spark es un motor de procesamiento distribuido de cddigo abierto disenado
para ejecutar tareas complejas sobre grandes volimenes de datos con alta
velocidad y eficiencia. Su arquitectura estd basada en el uso de estructuras de datos
distribuidas resilientes (RDDs), lo que le permite tolerar fallos y escalar horizontalmente

a multiples nodos sin comprometer el rendimiento (Tang et al., 2020).
Este marco ofrece bibliotecas especializadas como:
o Spark SQL, que permite consultas estructuradas con sintaxis similar a SQL;

o Spark Streaming, para procesamiento en tiempo real;
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e GraphX, orientado al andlisis de grafos;

e vy MLlib, un mdédulo para algoritmos de aprendizaje automdatico, incluyendo
clasificacion, regresion, clustering y reduccion de dimensionalidad (Meng et
al., 2022).

Una de sus mayores fortalezas es el procesamiento en memoria, lo cual reduce
significativamente el tiempo de ejecucidon en comparacion con tecnologias como
Hadoop MapReduce. Esto lo convierte en una opcidn ideal para tareas iterativas

como entrenamiento de modelos de Machine Learning (DUnner et al., 2021).

Porsu parte, PySpark es la interfaz de Apache Spark desarrollada para Python. Permite
a investigadores y desarrolladores aplicar el poder de Spark sin necesidad de
programar en Scala o Java, facilitando su infegracién con herramientas ampliamente

utilizadas como pandas, NumPy y Jupyter Notebooks.

PySpark también ofrece compatibilidad con frameworks de inteligencia artificial
como TensorFlow y PyTorch a través de conectores o integraciones especializadas, y
ha incorporado recientemente funciones como los UDTFs y aceleracion con Apache

Arrow para aumentar el rendimiento (Databricks, 2023).

Gracias a su versatilidad y escalabilidad, Apache Spark y PySpark se consolidan como
pilares fundamentales para la infraestructura de datos en entornos académicos,
permitiendo a los laboratorios universitarios ejecutar simulaciones, pruebas y andlisis

avanzados en clUsteres distribuidos, incluso con recursos limitados.
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lIl. METODOLOGIA

3.1. ENFOQUE METODOLOGICO
3.1.1. Enfoque

Este estudio se desarrolld bajo un enfoque metodoldgico mixto, el cual combina
herramientas cualitativas y cuantitativas para obtener una vision mds integral del
problema y de la solucién planteada. Esta combinacidon metodoldégica permite
abordar tanto los aspectos técnicos como humanos que rodean la implementacion
de una infraestructura distribuida para el procesamiento de algoritmos de Machine

Learning en el entorno universitario.
3.1.11 Enfoque Cuadlitativo

En este estudio, el componente cudlitativo se desarrolldé mediante una revision
documental y andlisis bibliogrdfico de literatura cientifica, articulos académicos y
reportes institucionales relacionados con el uso de infraestructuras tecnoldgicas
distribuidas en entornos educativos. Esta revision permitid identificar tendencias
actuales, limitaciones presentes en universidades y experiencias previas de
implementacion de sistemas distribuidos aplicados al aprendizaje automdtico.
Gracias a este andlisis se obtuvo una vision integral sobre la viabilidad de adoptar
una infraestructura de este tipo, apoyando el desarrollo de procesos de investigacion

y el andlisis de datos en contextos académicos.
3.1.1.2 Enfoque Cuantitativo

se aplicaron encuestas estructuradas a estudiantes universitarios de carreras afines a
la computacion. El propdsito es obtener informacién sobre la frecuencia de uso de
herramientas para aprendizaje automdtico, los problemas que enfrentan en los

laboratorios de cémputo y sus opiniones sobre el estado de la infraestructura actual.

Este enfoque mixto permite integrar la comprension técnica y contextual (cualitativa)
con evidencia empirica y medible (cuantitativa), generando una vision completa del

impacto de la infraestructura desarrollada (Lopez & Martinez, 2023).
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3.1.2. Tipo de Investigacion
3.1.2.1 Investigacion Aplicada

Busca dar solucién a un problema técnico real: la falta de infraestructura adecuada
en universidades para el procesamiento eficiente de algoritmos de aprendizaje
automatico. El objetivo es disenar e implementar una solucién tecnoldgica que

responda a las necesidades prdcticas del entorno educativo (Herndndez et al., 2023).
3.1.2.2 Investigacion Descriptiva

Permite caracterizar el estado actual de los laboratorios de cdémputo, las
herramientas existentes y la infraestructura disponible en la institucion. A fravés de esta
descripcion detallada, se identifican fortalezas y debilidades del entorno, sirviendo

como base para justificar el diseno de la nueva solucion (Ramirez & Ortega, 2023).
3.1.23 Investigacion Explicativa

Analiza las causas de los problemas técnicos observados (baja eficiencia, tiempos de
espera prolongados, recursos no optimizados) y explica cédmo una infraestructura
distribuida puede corregir estas deficiencias. Este tipo de investigacion permite
establecer relaciones causa-efecto y sustentar las decisiones de diseno fomadas

durante el proyecto (Sampieri et al., 2023).
3.1.24 Investigacion Documental

Consiste en la revision de literatura cienfifica, tesis, arficulos académicos y manuales
técnicos para fundamentar tedricamente la propuesta. Se analiza informacion
actualizada sobre tecnologias de virtualizacion, orquestacion, computacion

distribuida y frameworks de Machine Learning (Gonzdlez & Pérez, 2024).
3.2. HIPOTESIS
Hipdtesis Principail:

La implementacion de un prototipo de infraestructura tecnoldgica distribuida,
optimizada con herramientas especializadas y recursos de alto rendimiento, mejora
significativamente el procesamiento y andlisis de algoritmos de aprendizaje
automdtico en laboratorios universitarios, al reducir los tiempos de ejecucion,
incrementar la precision de los modelos y optimizar el uso de los recursos

computacionales.
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3.3. DEFINICION Y OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES
3.3.1. Definicion de las Variables

Conjunto de herramientas tecnoldgicas, ya sean hardware o software, que facilitan
la ejecuciony escalado eficaz de algoritmos de aprendizaje automdatico. Esto abarca
servidores, redes veloces, aimacenamiento distribuido, unidades de procesamiento
como GPUs y TPUs, y plataformas de nube que facilitan la escalabilidad dindmica de

los recursos.

Mejoras en el desempeno informdtica de los algoritmos de aprendizaje automdatico,
a fravés de la correcta distribucidon de recursos tecnoldgicos. Esto implica disminuir los
tiempos de procesamiento, incrementar la exactitud de los modelos y potenciar la
habilidad para gestionar grandes cantidades de datos sin perjudicar el desempeno

del sistema.
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3.3.2.

Operacionalizacién de las variables

Tabla 3. Especificacion de indicadores de variables

Definicidon Operativa de las Variables

Variable
independiente

Variable dependiente

Variable

Implementacién
de
Infraestructura
para el
Procesamiento
de Algoritmos de
Machine
Learning

Optimizacién del
procesamiento
de algoritmos

Definicién

Conjunto de pasos, recursos
y tecnologias utilizados para
construir un entorno
computacional eficiente
que permita el desarrollo y
ejecucién de algoritmos de
Machine Learning.

Incremento en la eficiencia y
rendimiento de los algoritmos
en un entorno de Machine
Learning .

Dimensidén

Recursos
computacionales

Eficiencia operativa

Precisidon

reduccidn de costos

Escalabilidad

capacidad
manejar
mayores sin errores

Indicador

Capacidad de
CPU, GPU, y RAM
instaladas
Espacio de
almacenamiento
disponible

- Tiempos de
ejecucion

- Capacidad de
respuesta
Reduccién de
errores

Resultados
esperados
ahorro en recursos
computacionales

para
cargas

Técnica

Observaciony
andlisis de
sistemas

andlisis de
rendimiento

- Pruebas de
validacion

andlisis
econdmico

- pruebas de
carga

Instrumento

Especificaciones
de hardware y
software

informes de
rendimiento

- Registros de
pruebas.

- informes
financieros.

Informes de
pruebas y
simulaciones
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3.4. METODOS UTILIZADOS

El método aplicado en este proyecto es de tipo experimental y tecnoldgico-
aplicado, orientado al diseno y validacidon de un prototipo funcional de
infraestructura distribuida para el procesamiento de algoritmos de Machine Learning
en los contextos universitarios. Para lo cual se utilizaron métodos mixtos, para poder

combinar los enfoques cualitativos y cuantitativos
3.4.1 Método Inductivo

Se aplicé para analizar los datos cualitativos obtenidos en entrevistas a docentes e
investigadores, para poder identificando necesidades comunes, patrones de uso de
recursos y las barreras en el acceso a fecnologias en ciencia de datos. Este andlisis
sirvido como base para definir las caracteristicas funcionales y técnicas de la

infraestructura.
3.4.2 Método Descriptivo

Este siguiente método permitié caracterizar el estado que se encuentran
actualmente los laboratorios de coémputo, y asi poder detallar sus capacidades,
limitaciones y herramientas utilizadas en la ensenanza e investigacién con algoritmos.
A partir de esta caracterizacion, se estructuraron los requerimientos técnicos

necesarios para la propuesta.
3.4.3 Desarrollo del Prototipo Experimental

El sistema fue desarrollado en fases secuenciales, iniciando con el andlisis de
requerimientos institucionales, seguido del diseno conceptual de la arquitectura
tecnolégica. Posteriormente, se implementd un entorno funcional sobre un servidor
prestado, utilizando herramientas de cédigo abierto y priorizando el uso de Hadoop

como plataforma principal para procesamiento distribuido.

Durante el proceso se configuraron recursos computacionales, se integraron
frameworks de Machine Learning y se realizaron pruebas controladas con datos
reales y artificiales. Las pruebas permitieron evaluar aspectos tales como el

rendimiento, escalabilidad, facilidad de uso y utilidad académica.
3.4.4 Validacion y Ajustes

El prototipo fue evaluado por estudiantes mediante pruebas prdcticas, recoleccion

de métricas del sistema y encuestas. Con base en la retfroalimentacion recibida, se
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realizaron ajustes técnicos, se documentaron las configuraciones y se elaboraron
manuales de uso. Finalmente, se valord el impacto de la infraestructura en términos
de reduccion de tiempos de procesamiento, aprovechamiento de recursos vy

replicabilidad para otros laboratorios.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. RESULTADOS
4.1.1. Andlisis de encuesta
Pregunta 1

¢En su universidad existe una infraestructura basica para el procesamiento y andlisis

de algoritmos dirigido para Machine Learning?

1. En su universidad existe una infraestuctura basica para el procesamiento y anélisis en algoritmos dirigido para machin

e learnig
@ Si 12 43%
@® No 9 579%

Figura 1. Pregunta 1

El resultado final de la encuesta demuestra que el 57% de los encuestadores saben
gue su universidad cuenta con una infraestructura bdsica para el procesamiento y
andlisis en algoritmos, pero se ve la division grande que es del 43% dicen que no
cuenta con una infraestructura bdsica, esto refleja que si bien su universidad cuenta
con unos recursos tecnoldgicos minimos aun existe una porcidn minima que no

cuenta con una infraestructura en entornos universitarios

Pregunta 2
Los recursos tecnoldgicos actuales que tienen le permiten aprender machine learning

de forma efectiva
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2. Los recursos tecnoldgicos actuales que tienen le permiten aprender machine learning de forma efectiva Mas detalles

5% 5%
® totalmente en desacuerdo 1 24% -. 24%
® endesacuerdo 5
@ Nide acuerdo ni en desacuerdo 9
® de acuerdo 5
® totalmente de acuerdo 1

43%

Figura 2. Pregunta 2

En el siguiente resultado los estudiantes dieron su punto de vista de que si creen que
las tecnologias actuales permiten aprender machine learning estos resultados que el
43% se mantiene de forma neutral mientras que un 24% supo manifestar que estdn de
acuerdo que si existe tecnologia suficiente para aprender mientras que los que estan
totalmente en de acuerdo y en desacuerdo se mantiene en un 5% cada uno esto

puede indicar que podemos enconftrar recursos disponibles de estas herramientas

Pregunta 3
¢Es importante tener acceso a herramientas especificas para practicar y desarrollar

proyectos de machine learning?

3. Es importante tener acceso a herramientas especificas para practicar y desarrollar proyectos de machine learning. Mas detalles

10%

totalmente en desacuerdo 2 29% ~

[ ]

@ en desacuerdo 0

® Nide acuerdo ni en desacuerdo 6 29%
® de acuerdo 7

® totalmente de acuerdo 6

33%

Figura 3. Pregunta 3

En la siguiente pregunta los resultados indican una inclinaciéon favorable en estar de
acuerdo con un 33% y un 29% totalmente de acuerdo de que se debe tener acceso
a herramientas especificas para la practica y el desarrollo mientras que un 29% se
mantiene de forma neutral y por ultimo tenemos que un 10% estd totalmente en

desacuerdo, esto indica que cada uno de los estudiantes tienen diferente

42




percepcidén acerca la relevancia que tienen a las herramientas especializadas para

el desarrollo practico en el campo de machine learning

Pregunta 4
¢El aprendizaje de machine learning estdn limitado por la falta de infraestructura

adecuada como computadoras potentes o programas especializados?

4. El aprendizaje de machine learning esta limitado por la falta de infraestructura adecuada, como computadoras potente Vs detall
L Vs detalles
s 0 programas especializados. -

14%

@ totalmente en desacuerdo 3 33%

@ en desacuerdo 3 14%
@ Ni de acuerdo ni en desacuerdo 8

@ de acuerdo 7

@ totalmente de acuerdo 0

38%

Figura 4. Pregunta 4

En esta pregunta los resultados nos muestran que un 38% de los encuestados se
mantienen en forma neutral que un 33% estd de acuerdo y que un 14% de los
encuestados se mantienen en desacuerdo y totalmente en desacuerdo cada uno
esto nos refleja que si es necesario contar con una infraestructura para obtener un

aprendizaje efectivo en el campo de machine learning

Pregunta 5
¢Los recursos gratuitos disponibles para aprender machine learning son suficientes

para empezar a practicar?

5. Los recursos gratuitos disponibles para aprender machine learning son suficientes para empezar a practicar. Mas detalles
5%
- 19%
® totalmente en desacuerdo 4
® en desacuerdo 3 29%
® Nide acuerdo ni en desacuerdo 7 14%
® de acuerdo 6
® totalmente de acuerdo 1 v
33%

Figura 5. Pregunta 5
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En los resultfados muestran nuevamente que un 33% se mantiene de forma neutral que
un 29% estd de acuerdo y que un 5% en totalmente de acuerdo esto indica que los
recursos gratuitos para el aprendizaje de machine learning son suficientes para poder
empezar a practicar sin embargo un 19% estd en totalmente en desacuerdo y un 14%
en desacuerdo esto muestra los diferentes fipos de perspectivas que tienen cada uno

de los encuestadores

Pregunta 6
¢Considera que las computadoras que utilizas suelen ser rapidas y eficientes para

trabajar con algoritmos bdsicos de machine learning?

6. Consideras que las computadoras que utilizas suelen ser rdpidas y eficientes para trabajar con algoritmos bésicos de

. i Mas detalles
machine learning. e

3% 14%

total 1 d d 3

otalmente en desacuerdo ‘5%
En desacuerdo 1

Ni de acuerdo ni en desacuerdo 7 43%

De acuerdo 9

® & ©o o @

totalmente de acuerdo 1 33%

Figura 6. Pregunta 6

En estos resultados indican que el 43% estd de acuerdo y un 5% en totalmente de
acuerdo esto nos indica que casi el 48% de los encuestadores cuentan con
computadores rdpidos para el trabajo en el campo de machine learning en cambio
un 14% estd en totalmente en desacuerdo y un 5% en desacuerdo significan que no
cuentan con un computador lo suficientemente répido para poder realizar trabajos

de este campo

Pregunta 7
¢Te gustaria tener acceso a recursos mas especializados para realizar proyectos mas

avanzados de machine learning?
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7. Te gustaria tener acceso a recursos mas especializados para realizar proyectos mas avanzados de machine learning. Mas detalles

10%

19% ‘ 5o
@ totalmente en desacuerdo 2 f ’
@ En desacuerdo 1
@ Nide acuerdo ni en desacuerdo 5 24
® De acuerdo 9
® totalmente de acuerdo 4

43%

Figura 7. Pregunta 7

Los resultados indican una clara inclinaciéon a la positividad debido a que cuenta con
un 43% en de acuerdo y un 19% totalmente de acuerdo lo que suma un 62% mds de
la mitad de los encuestadores que les gustaria tener recursos especializados para

realizar proyectos de machine learning

Pregunta 8

¢Crees que contar con mejores herramientas tecnolégicas te ayudaria a entender y

aplicar conceptos de machine learning?

8. Crees que contar con mejores herramientas tecnoldgicas te ayudaria a entender y aplicar conceptos de machine learni

Lo Mas detalles
ng mas facilmente. -

5%

@ totalmente en desacuerdo 1 o 19%
33%

® En desacuerdo 0

@ Nide acuerdo ni en desacuerdo 4

® De acuerdo 9

@ totalmente de acuerdo 7

43%

Figura 8. Pregunta 8

Los resultados muestran una tendencia favorable, con un 43% que estd de acuerdo
y un 19% que estd totalmente de acuerdo, sumando asi un 62% de respuestas
positivas. Esto demuestra que la mayoria de los encuestados tiene el interés de contar
con recursos mAs especializados que les permitan desarrollar proyectos mdas

avanzados en machine learning

Pregunta 9
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¢Considero que seria Util contar con un espacio dedicado para practicar proyectos

de machine learning?

9. Considero que seria til contar con un espacio dedicado para practicar proyectos de machine learning. Mas detalles
5% 59

24% ..
® totalmente en desacuerdo 1
® En desacuerdo 1 19%
@ Nide acuerdo ni en desacuerdo 4
® De acuerdo 10
@ totalmente de acuerdo 5

48%

Figura 9. Pregunta 9

Los resultados reflejan una alta aceptaciéon por parte de los encuestados, ya que un
48% esta de acuerdo y un 24% totalmente de acuerdo, sumando un 72% de opiniones
positivas. Esto indica que una gran mayoria considera que seria Util contar con un
espacio dedicado exclusivamente para practicar proyectos de machine learning, lo
cual resalta la necesidad de crear ambientes adecuados que fomenten el

aprendizaje prdctico dentro de la universidad.

Pregunta 10
¢Encontrar herramientas adecuadas para machine learning es un desafio constante

en mi proceso de aprendizaje?

10. Encontrar herramientas adecuadas para machine learning es un desafio constante en mi proceso de aprendizaje. Mas detalles
14% 5%
® totalmente en desacuerdo 1
@® En desacuerdo 0
® Nide acuerdo ni en desacuerdo 8 38%
® De acuerdo 9
® totalmente de acuerdo 3 43%

Figura 10. Pregunta 10
Los resulfados muestran que un 43% estd de acuerdo y un 14% totalmente de
acuerdo, lo que suma un 57% que considera que encontrar herramientas adecuadas

para machine learning es un desafio constante en su proceso de aprendizagje.
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Ademds, un 38% se mantuvo neutral y solo un 5% estuvo totalmente en desacuerdo.
Esto indica que mds de la mitad de los encuestados enfrenta dificultades al buscar
recursos apropiados, lo que evidencia una problemdtica real que afecta el avance

y la continuidad en el aprendizaje de esta drea tecnoldgica.
4.2. PROPUESTA

Esta propuesta nace a partir de observar las limitaciones que enfrentan hoy en dia
muchos laboratorios de coémputo en las universidades. Durante el desarrollo del
trabajo se identificdé que tareas como el procesamiento de datos en grandes
cantidades y la ejecucion de algoritmos de machine learning necesitan una
infraestructura que sea mas flexible, escalable y que ofrezca mejores tiempos de

respuesta.

Ante esta situacion, se propuso disenar e implementar un sistema distribuido
enfocado en facilitar el andlisis de modelos de aprendizaje automdtico. La idea
principal fue aprovechar mejor los recursos tecnoldgicos disponibles, optimizar el
tiempo que toma entrenar los modelos y crear un entorno de trabajo mds eficiente y

funcional para estudiantes e investigadores que trabajan con ciencia de datos.

Para probar que esta solucion puede funcionar, se utilizd una laptop personal y se
configuraron dos mdquinas virtuales que actuaron como nodo maestro y nodo
esclavo. Con esta configuracion sencilla y econdmica, fue posible demostrar que el
sistema funciona en condiciones reales y con pocos recursos. El desarrollo se organizd
por etapas, incluyendo la instalacion del software base, la configuracion de

herramientas de andlisis distribuidas y las pruebas para comprobar su funcionamiento.

El sistema usa tecnologias que permiten el procesamiento en paralelo,
almacenamiento distribuido y también herramientas que ayudan a hacer
seguimiento de los experimentos realizados. Esto hace posible que los modelos se
ejecuten de manera mas eficiente y que diferentes usuarios puedan colaborar en los
proyectos. Como resultado, se logrd crear una soluciéon tecnoldgica que es estable,
facil de replicar y adecuada para lo que hoy demandan los espacios académicos

en temas de aprendizaje automatico.
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Figura 11. Modelo de conexidn inicial en un sistema distribuido

4.2.1 Estudio de Factibilidad

Este estudio de factibilidad evalla la viabilidad técnica, econdmica, organizacional
y operativa de una infraestructura tecnoldgica propuesta como modelo replicable,
disenada para ser implementada por instituciones académicas interesadas en
optimizar el procesamiento de datos en entornos de aprendizaje automdtico. No se
desarrolla dentro de una institucidn especifica, sino que plantea una solucion

adaptable a diferentes universidades o centros de investigacion.
Estudio de Factibilidad

Tema: Infraestructura para el procesamiento de andlisis en algoritmos dirigido para

Machine Learning
4.2.1.1 Factibilidad Organizacional

Esta propuesta estd orientada a entornos académicos como universidades o centros
de investigacion que deseen implementar por cuenta propia una infraestructura
distribuida para Machine Learning. El diseno del proyecto responde a necesidades
comunes en instituciones educativas: autonomia investigativa, acceso a tecnologias

emergentes y demanda por recursos computacionales avanzados.

Mision: Proveer una solucion tecnoldgica escalable, segura y accesible para facilitar
el entfrenamiento y andlisis de algoritmos de aprendizaje automdatico en instituciones

educativas.

Vision: Ser un modelo replicable de infraestructura académica distribuida, adaptable
a distintos contextos universitarios, que fomente la investigacion y formacion en

inteligencia artificial.
Organizacién del Proyecto:

El desarrollo de la infraestructura seguird un modelo basado en las siguientes fases:
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e Diagnédstico de necesidades: Identificacion de requerimientos técnicos,
tecnoldgicos y académicos necesarios para la implementacion de la
infraestructura.

e Diseno de la arquitectura tecnoldgica: Seleccidon de hardware, software y
herramientas, considerando escalabilidad, compatibilidad y rendimiento.

¢ Implementacion de la infraestructura base: Configuracion de servidores,
instalaciéon de sistemas operativos, redes y plataformas de almacenamiento.

e Integracién de herramientas de Machine Learning: Incorporaciéon de
frameworks, entornos interactivos vy plataformas distribuidas para el

procesamiento de datos.

e Pruebas, documentacidon y capacitacion: Evaluacion del rendimiento,

generacion de manuales técnicos, y formacion a los usuarios acadéemicos.
4.2.1.2 Factibilidad Técnica

La factibilidad técnica considera los recursos minimos que una institucion educativa
podria requerir para implementar el modelo propuesto. No implica que estos recursos
estén actualmente disponibles, sino que se describen como referencia para quienes

deseen adoptarlo.
Recursos Disponibles:

e Uso de dos mdaquinas virtuales configuradas con CentOS 9 para simular un

entorno distribuido.

e Instalaciéon y configuracion de Apache Hadoop y Apache Spark.

e Utilizacién de PySpark como herramienta principal para pruebas de
procesamiento distribuido.

e Recursos computacionales limitados, pero suficientes para pruebas de

concepto y validacién funcional a pequena escala.
Requerimientos Técnicos:

e Instalacion del sistema operativo CentOS 9 en ambas maquinas virtuales.

e Configuracién manual de la red, roles maestro-esclavo, y variables de entorno
para Hadoop y Spark.

e Ejecucion de tareas bdsicas de procesamiento distribuido utilizando scripts en

PySpark.
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La evaluacion técnica concluye que, aunque se trata de un entorno limitado vy

simulado, el modelo es funcional para fines educativos y puede escalarse en caso de

implementacion real por parte de instituciones interesadas.

4.2.1.2.1 Cuadro comparativo Técnico-Econdmico de arquitecturas distribuidas.

Los costos presentados a contfinuacion son estimaciones las cuales son basadas en

licencias libres o académicas orientadas a que las instituciones interesadas podrian

evaluarlo en su implementaciéon segun sus propios presupuestos.

Tabla 4. Comparacion de aspectos técnicos y econdmicos de arquitecturas
distribuidas

Andlisis de Costos y Desempenfo en Arquitecturas Distribuidas

Arquitectura/  Caracteristicas Aplicacién Precio
. . Ventajas Desventajas P Estimado
Herramienta Tecnicas Académica (USD)
HDFS +
Apache MapReduce Escalable, Requiere soporte Procesqqunfo de $1.000 -
para ) P datos histéricos en
Hadoop . confiable fécnico . $2.500
procesamiento laboratorios
batch
Procesamiento Rapido, ideal Mayor Procesamiento
- para grandes . s $1.500 -
Apache Spark en memoria, . requerimiento de  distribuido, clases
. . volumenes de . . $3.000
incluye MLlib memoria de Big Data
datos
Confenedores + Requiere Infraestructura
Docker +  gestion Versatilidad, Coﬂﬁ e cion e oy $1000 -
Kubernetes escalable de modularidad 9 reproc g $2.000
o experta investigacion
servicios
Biblioteca ldeal para ML, Comunidad y Experimentaciéon $500 B
Ray Python para rdpida documentacion ligera con $1.500
tareas paralelas  implementacion mdas limitada modelos ML )
Escala No
Dask operaciones Muy ligero y recomendado Clases practicas y  $300 -
fipo Pandas en diddctico para proyectos prototipos simples  $1.000
paralelo grandes
Enfrenamiento Gran rendimiento  Requiere Laboratorios de 1A
TensorFlow s $2.500 -
Distributed distribuido sobre con Deep hardware y redes $5.000
GPU/TPU Learning potente neuronales ’
Plataforma de Virtualizacion Infraestructura Cenfros de datos
OpenStack . ; o $5.000 -
nube privada completa de costosa y universitarios
(laas) . $15.000
escalable recursos compleja avanzados

4.2.1.3 Factibilidad Econdmica

El proyecto fue desarrollado de forma individual, sin apoyo institucional, utilizando una

computadora personal Asus TUF Gaming con procesador Intel Core i5 de 10°

generacion, tarjeta grafica GeForce GTX 1650Tiy 16 GB de RAM. La implementacion

se realizd mediante dos mdaquinas virtuales con CentOS 9, utilizando software libre

como Hadoop, Spark y PySpark. No se incurridé en gastos adicionales.
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Tabla 5. Evaluacion econémica

Andlisis de Costos y Beneficios

Descripcién Cantidad Costo Unitario Costo Total

Computadora Asus TUF

Gaming (i5 10* Gen, 1 $1,500 $1,500
GTX 1650Ti, 16GB RAM

Almacenamiento

externo (de alto 1 $100 $100
rendimiento 1TB)

Instalacion de software

y configuracion de VMs ] $0 $0
Sistema operativo(libre) 1 VMs $0 $0
Hadoop, Spark y

PySpark (software libre) ] $0 30
Total, Estimado $1,600

4.2.1.4 Factibilidad Operativa

Se considera la factibilidad operativa desde el punto de vista de las instituciones

educativas que deseen adoptar el modelo propuesto. Actualmente, muchos

laboratorios universitarios enfrentan limitaciones técnicas que esta infraestructura

ayudaria a solventar. La propuesta ofrece un entorno ideal de referencia, adaptable

a diferentes condiciones técnicas.

4.2.2 Propuesta de implementacion

Para facilitar la adopcion del modelo propuesto en instituciones académicas

interesadas, se sugiere una implementacion en cinco fases consecutivas. Esta

estructura no se basa en metodologias dgiles, sino en una planificacion tradicional

adecuada para entornos educativos y administrativos.

Fase 1: Diagnédstico Inicial: Revision de las necesidades académicas,
disponibilidad de infraestructura existente, y requerimientos especificos de

procesamiento para Machine Learning.

Fase 2: Preparacion del Entorno Tecnolégico: Seleccion e instalacién del
sistemna  operativo, configuracion de red segura, implementacion de
plataformas de virtualizacién y contenedores (como Docker).

Fase 3: Integracion de Herramientas: Instalacién de entornos interactivos
(Jupyter), herramientas de procesamiento distribuido (Apache Spark, PySpark)
y librerias de aprendizaje automdtico (Scikit-learn).

Fase 4: Validacion Técnica: Ejecucion de pruebas funcionales y de rendimiento
con datasets de prueba. Evaluacidon del entorno por parte de usuarios

académicos.
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« Fase 5: Documentaciéon y Capacitacion: Elaboracién de guias de uso,
capacitacion bdsica a docentes y estudiantes, y recomendaciones para

futuras réplicas en otros laboratorios.
4.2.3 Recursos a Utilizar

Los recursos listados no representan activos actuales del autor del proyecto, sino una
sugerencia de tecnologias y talentos requeridos para que cualquier institucion pueda

implementar esta propuesta.

e Tecnolégicos: Hadoop, Apache Spark, PySpark, mdaquina virtual con sistema

operativo Linux (CentOS o Ubuntu).

e Humanos: Trabajo individual, con apoyo tedrico de fuentes académicas y

guias técnicas disponibles en linea.

e Logisticos: Mdaquina virtual local configurada para pruebas bdsicas; no se

utilizd infraestructura fisica institucional ni servicios en la nube.
4.2.4 Beneficios Esperados

Los beneficios esperados estdn proyectados para aquellas universidades o centros
de investigacion que adopten esta infraestructura. La intencidén es facilitar la

transformacioén tecnoldgica en el dmbito educativo.

e Mejora en el rendimiento del entrenamiento de modelos.
e Reduccién de tiempos de procesamiento.

e Entorno académico innovador y colaborativo.

e Promocion de proyectos interdisciplinarios.

¢ Infraestructura replicable para ofras instituciones.

e Fortalecimiento de la formacion en inteligencia arfificial.
4.3 DISCUSION

La implementacién de una infraestructura distribuida basada en tecnologias de
codigo abierto, como Hadoop y Apache Spark, ha demostrado ser una alternativa
efectiva frente a las limitaciones técnicas presentes en muchos laboratorios
universitarios. A fravés del entorno desarrollado en mdquinas virtuales, fue posible
simular un clUster funcional que permitid validar los beneficios de este tfipo de

arquitectura en condiciones reales de uso académico.
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Durante las pruebas realizadas, se observd que Apache Spark, al ejecutar procesos
en memoria, ofrece fiempos de respuesta significativamente mejores en
comparaciéon con tecnologias fradicionales, siempre que la configuracién del
sistema, la asignacién de recursos y la estructura de los datos sean adecuadas.
Etapas como la limpieza de datos, el andlisis exploratorio y el entrenamiento de
modelos fueron notoriamente mds répidas cuando se optimizd correctamente el
entorno, en especial en lo referente al uso de memoria, nUmero de nucleos virtuales

y tamano de particiones en HDFS.

El uso de HDFS como sistema de almacenamiento distribuido también resultd
beneficioso, ya que permitié organizar datasets grandes y garantizar su disponibilidad
a través de los nodos del cluster. La interoperabilidad entre Spark y Hadoop reforzd la
eficiencia del sistema, logrando una ejecucion fluida en pruebas con volimenes

moderados de datos académicos.

Una de las principales fortalezas de esta propuesta es su capacidad de escalar
horizontalmente. A pesar de haber sido validada en una laptop con dos mdquinas
virtuales, el diseno permite anadir nuevos nodos facilmente, lo cual representa una
solucion accesible para universidades que desean modernizar sus laboratorios sin
inversiones excesivas. Esto aprovecha los recursos existentes mediante software libre

y tecnologias probadas en la industria.

Desde una perspectiva educativa, la infraestructura propuesta proporciona un
entorno realista para que estudiantes y docentes trabajen con datos auténticos y
experimenten con algoritmos de Machine Learning en un entorno distribuido. Esta
experiencia fortalece competencias clave como la ejecucion paralela, la

trazabilidad de experimentos y la optimizacidén de modelos en contextos reales.

El prototipo, ademdas, es replicable y adaptable para otras instituciones educativas.
Gracias a su estructura modular y al uso de tecnologias estandarizadas, puede ser
reproducido con facilidad en diferentes escenarios académicos. Esto abre la
posibilidad a colaboraciones interdisciplinarias e impulsa la relacién entre la

investigacion universitaria y el desarrollo tecnoldgico.

En conjunto, los resultados obtenidos validan la propuesta tanto a nivel técnico como
formativo. La evidencia practica demuestra que, con una correcta configuracion, el

uso de tecnologias distribuidas como Hadoop y Spark no solo mejora el rendimiento
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en tareas clave del Machine Learning, sino que también representa un paso concreto

hacia la transformacién digital de los espacios educativos.

4.4 DISENO

La infraestructura distribuida propuesta se construye utilizando Hadoop y Apache

Spark para procesar grandes volumenes de datos de manera eficiente, flexible y

escalable, en un enforno adecuado para el aprendizaje y la investigacion

académica.

1. Hadoop como plataforma de almacenamiento distribuido (HDFS)

o

@)

HDFS es el sistema de almacenamiento clave utilizado en la
infraestructura, disenado para distribuir los datos entre varios nodos. Esto
permite que grandes datasets sean gestionados de forma eficiente,

mejorando la accesibilidad y la disponibilidad.

Ventajas: HDFS distribuye los datos de manera que no se depende de
un solo servidor fisico, mejorando la tolerancia a fallos y asegurando la

escalabilidad conforme se aumentan los datos.

2. Apache Spark como motor de procesamiento en memoria

o

Apache Spark actia como motor de procesamiento en memoria, lo
que optimiza la ejecucidn de tareas complejas como el
preprocesamiento de datos y el entrenamiento de modelos de

machine learning.

Ventajas: Gracias a su capacidad de procesar datos en memoria y su
naturaleza distribuida, Spark mejora considerablemente el rendimiento,
especialmente para tareas como andlisis exploratorio y entfrenamiento

de modelos utilizando MLlib, su libreria de machine learning.

3. Escalabilidad horizontal

o

Esta infraestructura permite el escalado horizontal de manera sencilla: si
las necesidades de procesamiento aumentan, es posible agregar mds
nodos al clUster sin grandes complicaciones, lo que otorga flexibilidad y
adaptabilidad a las universidades que necesiten ampliar su

infraestructura conforme crecen sus proyectos.

4. Acceso a Jupyter Notebooks con acceso limitado
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o

El sistema utiliza Jupyter Notebooks como plataforma interactiva para
la ejecucion de coédigo y andlisis de datos. A través de una contrasena
simple (hadoop), se permite el acceso a los notebooks, lo que facilita la
interaccion con los datos y el desarrollo de proyectos de machine

learning.

Seguridad: Aungue la contrasena predeterminada no es la mds segura,
se puede mejorar mediante configuraciones adicionales de seguridad
en el servidor, como cambio de contrasenas, uso de HTTPS o la

implementacién de un sistema de autenticacién multifactorial.

5. Tecnologia de clusteres y gestiéon de recursos

o

o

La infraestructura estd disenada para aprovechar las capacidades de
clusteres distribuidos, permitiendo que el procesamiento de datos y la
ejecucion de modelos de machine learning se distribuyan entre varios

nodos de cémputo.

Ventqgja: Esto facilita la ejecucion de andlisis de datos a gran escala,
optimizando el uso de recursos sin necesidad de contar con servidores

dedicados de alto rendimiento.

6. Uso de tecnologias de codigo abierto

o

Hadoop y Apache Spark son herramientas de codigo abierto, lo que no
solo reduce los costos de implementacién, sino que también permite
que los estudiantes y docentes tengan acceso a software sin licencias

costosas.

Ventaja: Al ser tecnologias libres, cualquier institucion puede adaptarlas
a sus necesidades sin preocuparse por restricciones comerciales,

fomentando una educacidén inclusiva y accesible.

4.5 DESARROLLO

La infraestructura fue implementada utilizando Hadoop para el alimacenamiento
distribuido mediante HDFS, lo que facilita la gestion eficiente de grandes volimenes
de datos. Para el procesamiento, se empled Apache Spark, aprovechando su
capacidad de procesamiento en memoria y su biblioteca MLlib para realizar tareas

de preprocesamiento y enfrenamiento de modelos de machine learning.
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Instalacion de hadoop

investigacion@vbox:/home/investigacion

your password will expire in 0 days.
i i don]# sudo adduser hadoop

La contrasefia tiene menos de & caracteres
a escribir la nueva contrasefia:
todos los tokens de autenticac
[root X i gaci i armod —-ai =12
[root ¥ i i #o ir -p fopt/hadoop
[FootE i i
[root@y

mkfon
ttmkfdi

.noarch 2

-

.bB

Figura 13. Instalacion del JDK 1.8.0
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= hadoop@vbox:/home/investigacion — nano /home/hadoop/.ba...

GNU nano 5.6.1 Jhome /hadoop/ .bashrc

~/.bashrc.d/=

JAVA_HOME=/usr/1ib/]
PATH

Ubicacion
gy Leer fich. @Y Re azari o, i Justificari@ll Ir a linea

hadoop@vbox:~

6/share/hadoop/hdfs/jdiff/Null.java
hadoop/hdfs/jdiff/Apache_ L
adoopfhdf fidiff/ _Hadoop_HDF
i f _Hadoop_HDFS 8.C
_Hadoop_HDFS_3.0
adoop/ hdf'.1d1ff hadoop-hdfs_
}adoop.hdf'.1d1ff-”p che_Hadoop_HDFS

e_Hadoop_HDF
_Hadoop_HDF
_Hadoop_HDFS
_Hadoop_HDF
_Hadoop_HDF
f _Hadoop_HDF
1d1ff Ap _Hadoop_HDF
.1d1ff-”pa _Hadoop_HDFS
_Hadoop_HDF
: z Hadoop HD
adoop/hdfs/jdiff/hadoop-hdfs_B
adoop/ hdfﬁ.1d1ff-”pauhe_Hadoop_H
hadoop/hdfs/hadoop-hdfs-cli 3 :
/hadoop/hdfs/hadoop-hdfs-httpfs-3.3.6.

Figura 15. Descarga de hadoop
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= hadoop@vbox:~ — nano /home/hadoop/.bashrc Q, =

GNU nano 5.6.1 fhome /hadoop/ . bashrc Moddificado
¢ ~f .bashrc f

rc

JAVA_HOME=/fusr/lib/jwvm/java-1.8.0-openjdk
PATH fbin

HADOOP _HOME- fopt/hadoop
HADOOP_INSTALL
HADOOP _COMMON_HOME
HADOOP_HDFS_HOME
HADOOP_MAPRED_HOME
YARN_HOME
HADOOP_CONF_DIR fetc/hadoop
fbin fsbinl

Ubicacion
Ir a linea

Figura 16. Configuracién del bash de hadoop

|0l hadoop@vbox:/opt/hadoop/etc/hadoop — nano core-site.xml Q =

GHNU nano 5.6.1 core-site,xml Modificado

fs.defaultFs
hdfs://localhost:

Ubicacion
a linea

Figura 17. Configuracién del nano core-site.xml
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= hadoop@vbox:/opt/hadoop/etc/hadoop — nano hdfs-sitexml  Q =

GNU nano 5.6.1 hdfs-site.xml Modificado

dfs.replication

Ubicacidn
Ir a linea

Figura 18. Configuracion del nano hdfs-site.xml

0| hadoop@vbox:/opt/hadoop/etc/hadoop — nano mapred-site.xml

GNU nano 5.6.1 red-site.xml

mapreduce. framework.name
yarn

Figura 19. Configuraciéon del nano mapred-site.xml
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= hadoop@vbox:/opt/hadoop/etc/hadoop

[hadoop@vbox hadoop]$ ssh-keygen -t rsa -P "

Generating public/private rsa key pair.

Enter file in which to save the key (/home/hadoop/.ssh/id_rsa):
Your identification has been saved in fhome/hadoop/.ssh/id_rsa
Your public key has been saved 1in /fhome/hadoop/.ssh/id_rsa.pub
The key fingerprint is:

SHA256: EpwtPcfncuSSBArIWykIgwahAsUoEifVojS657cx3cll hadoopiEvbox
The key's randomart image is:

. . O
[SHA256]
[hadoop@vbox hadoop]$ I

Figura 20. Creacion de una clave SSH

= hadoop@vbox:~

[hadoop@vbox ~]% start-dfs.sh
Starting namenodes on [localhost]
Starting datanodes
Starting secondary namencdes [vbox]
[hadoop@vbox ~]% start-yarn.sh
Starting resourcemanager
resourcemanager is running as process 48335. Stop it first and ensure /tmp/hado
op-hadoop-resourcemanager.pid file is empty before retry.
Starting nodemanagers
[hadoop@vbox ~]5 jps
SecondaryNameNode
DataNode
NodeManager
Jps
NameNode
ResourceManager
[hadoop@vbox ~]§ I

Figura 21. Levantamos servicios de hadoop y yarn




HADOOP

Actividades ¢) Firefox 12dejun 16
B | @ tesis hadoop - Instalacio: X All Applications X | Namenode information X Z Jupyter Server X + S x
C O D localhost:808 sliuste E A ® © A =
@ CentOS @ Blog @ Documentation @ Forums
-~ Cluster Cluster Metrics
About Apps Submitted Apps Pending Apps Running Apps Completed Containers Running
Nodes 0 0 0 0 o <
Node Labels Cluster Nodes Metrics
Applications
NEW Active Nodes Decommissioning Nodes Decommissiong]
NEW_SAVING 1 ] ]
SUBMITTED 3
ACCEPTED Scheduler Metrics
% Scheduler Type Scheduling Resource Type Minimum Al
FAILED Capacity Scheduler [memory-mb (unit=Mi), vcores] <memory:1024, vCores:1>
KILLED ‘
Show 20 v entries
Scheduler
Application Application Application . 4 fse 2
» Tools ID User Name Type Tags Queue Priority StartTime LaunchTime FinishTime
Showing 0 to 0 of 0 entries
.
Figura 22. Hadoop
©) Firefox 12dejun 16:03 &0 @
B @ tesis hadoop - Instalacior X All Applications X | Namenode information x| Z Jupyter Server oSy 0 A x
<« C O D localhost:9870/dfshealth.htmlittab-overv w ® O =
@ CentOS @ Blog @ Documentation @ Forums

Hadoop Overview Datanodes Datanode Volume Failures Snapshot  Startup Progress  Utilities ~

Overview 'localhost:9000' (vactive)

Started: Thu Jun 12 14:21:26 -0500 2025

Version: 3.3.6, rlbe78238728da9266a4f88195058f08fd012bfoc

Compiled: Sun jun 18 03:22:00 -0500 2023 by ubuntu from (HEAD detached at release-3.3.6-RC1)
Cluster ID: CID-3937cea2-ac39-453d-a3db-e135f7bfbe0e

Block Pool ID: BP-151276283-10.0.2.15-1749755973185

Summary

Security is off.
Safemode is off.
1 files and directories, 0 blocks (0 replicated blocks, 0 erasure coded block groups) = 1 total filesystem object(s).

Heap Memory used 69.5 MB of 141.25 MB Heap Memory. Max Heap Memory is 2.19 GB.

Non Heap Memory used 50.56 MB of 52.09 MB Commited Non Heap Memory. Max Non Heap Memory is <unbounded>.
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Figura 23. Servicios de yarn

Instalacién de spark
[+ hadoop@vbox:~ Q, = x

https://farchive.apache.org/dist/spark/spark-3.4.1/spark-3.

1.1-bin-hadoop3
-17 81 2] https://archive.apache.org/dist/spark/spark-3.4.1/spark
.1-bin-hadoop3.tg
iendo archive.apache.org (archive.apache.org)... 65.108.204.189, 2afl:4f9:

apache.org (archive.apache.org) [65.108.204.189]:443... co
I

i6n HTTP enviada, a o

Longitud: 388341449 (370M)

Grabando a: «spark-3.4.1-bin-hadoop3.tgzs

ark-3.4.1-bin-hadoo 1,14M  ATGKB/s

Figura 24. Descarga de apache spark

hadoop@vbox:~
GNU nano 5.6.1 Jhome /hadoop

~{ . bashrc.d
re ~f.bashrc.d/#

rc

JAVA_HOME=/fusr/1lib/jvm/java-1.8.8-openjdk
PATH fbin

HADOOP _HOME=/opt/hadoop
PATH fbin

SPARK_HOME-fopt/spark
PATH Jbin
PYSPARK_PYTHON=-python3

[ 37 lineas escritas |

Ayuda Guardar ;Y Buscar iy Cortar AT E"’utaq[ e Ubicacion
Salir Leer fich.g] Reemplazarigll Fegar i Justificarigl Ir a linea

Figura 25. Configuracion del bash para spark
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hadoop@vbox:~

RN".
setlogl

ailable as 'sc

available

version 3.4.1

cala version 2.1: (Open]DK 64-Bit Serwver WM, Java 1.8.0
(pressions to h
ype :help for more qinfo

INFO

INFO
INFO

INFO
INFO
name:

amount:
Limitin
rofile id:
s to: hadoop
o: hadoop
roups to:

~' on port 418
& INFO Spar
6 INFO SparkEn

Figura 27. Inicio de pypspark
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4.6 PRUEBAS

Las pruebas en un sistema basado en Apache Spark, que se centra en contar cudntas
veces aparece un nombre en un conjunto de datos, pueden realizarse mediante un
enfoque de pruebas unitarias. Por ejemplo, utilizando unittest en Python, se simula un
conjunto de datos con nombres y luego se valida si el sistema cuenta correctamente
las repeticiones de cada nombre. El cédigo analiza los datos, agrupdndolos por
nombre y contando las repeticiones, y luego se comparan los resultados obtenidos
con los esperados. Este tipo de pruebas asegura que el sistema funcione
correctamente en el conteo de repeticiones, manejando grandes voliUmenes de

datos de manera eficiente y correcta.

Prueba de pypspark

hadoop@vbox:~

GNU nano 5.6.1 decision_tree_practica.p
¢.sql SparkSession
¢.ml.classification Deci
¢.ml.feature VectorA

gy Leer fich.[

Figura 28. Creacién de nano para decisidon
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hadoop@vbox:~ Lo X

35 INFD DAGScheduler: Job 9 1is finished. Cancelling potential spe
- zombie tasks for this job
35 INFO TaskSchedulerImpl: Killing all running tasks in stage 14:

5.147351 m:

SparkContext: SparkCon t is stopping
SparkUI: Stopped Sp: eb UI at http:
MapOutputTrackerMasterEndpoint: MapOutputT erMasterEnd

MemoryStore: MemoryStore cleared
r stoppe

Figura 29. Resultado del arbol de decisiones

Segunda prueba

hadoop@vbox:~ Q.

hadoop@vbox:~ hadoop@vbox:/opt/hadoop/etc/ha...

[hadoopiRvbox ~]1% mv ~/Llibros.csv ~/investigacion_academica_l00k.cswv
15 hdfs
dfs —put investigacion_academica_
dfs -1s

Found 1 ditems

-rw-r—-—-r-- 1 hadoop 4329 25-06-17 02:17 /

CaY

Figura 30. Configuracion del database
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hadoop@vbox:~ Q,

hadoop@vbox:~ hadoop@vbox:/opt/hadoop/etc/ha...

GNU nano 5. decision_tree_hwvd.py Modificado
pyspark.sqgl SparkSession
pyspark.ml.feature StringIndexer, VectorAssembler
pyspark.ml.classification DecisionTreeClassifier
pyspark.ml.evaluation MulticlassClassificationEvaluator

spark = SparkSession.builder.appName ).getOrCreate()

spark.read.csv( , header=

indexer_autor = StringIndexer(inputCol= , outputCol=
indexer_genero = StringIndexer(inputCol= , outputCol=

indexer_autor.fit(df).transform(df)
indexer_genero.fit{df).transform{df)

Figura 31.Configuraciéon de un nano para la toma de decisiones

hadoop@vbox:~ Q =

hadoop@vbox:~ hadoop@vbox:fopt/hadoop/etc/ha... b

25/06/17 02:25:18 INFO TaskSchedulerImpl: Killing all running tasks in stage 24:
Stage finished

25/06/17 02:25:10 INFO DAGScheduler: Job 15 finished: showString at NativeMethod
AccessorImpl.java:0, took 0,174477 s

25/06/17 02:25:18 INFO CodeGenerator: Code generated in 6.828873 ms

Julio Cortazar

Julic Cortazar Poesia

Gabriel Garcia Marquez Ensayo

Mario Vargas Llosa Ensayo

Isabel Allende Ensayo

Jorge Luis Borges Marrativa
Gabriel Garcia Marquez Drama

Laura Esguiwvel Ensayo

Isabel Allende Realismo Magico
Isabel Allende Poesia

only showing top 108 rows

25/06/17 02:25:18 INFO SparkUI: Stopped Spark web UI at http://vbox:4042

25/06,/17 B82:25:10 INFO SparkContext: SparkContext is stopping with exitCode 0. |
25/06/17 082:25:10 INFO MapQutputTrackerMasterEndpoint: MapfjutputTrackerMasterEnd

Figura 32. Resultado del gjercicio




Ejercicio de conteo de cantidad de libros

hadoop@vbox:~ — nano /home/hadoop/conteo_generos.py Q,

hadoop@vbox:~ :fopt... hadoop@vbox:~ — ...

GNU nano 5.6.1
¢.5ql SparkSession
.sql.functions count, col

truncate

[ 15 1lineas leidas ]

hadoop@vbox:~

hadoop@vbox:~ hadoop@vbox:fopt...

10, took ©,154893
INFO Code :

Marrativa
a Ficcion

Drama
Ensayo
Realismo Ma

Figura 34. Resultado del gjercicio
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Ejercicio de entrenamiento de drbol de decisién

= hadoop@vbox:~— nano /home/hadoop/arbol_decision.py
hadoop@v... adoop@v... hadoop@v...

pyspark.sqgl Sparks
pyspark.ml. feature
park.ml.classification
pyspark.ml.evaluation MulticlassClassificationEvaluator
pyspark.sgl.functions when

spark = SparkSession.builder.appName (

spark.read.csv( , , inferSchema

df .withColumn( , > 300, 1).otherwise(

], outputCol=

Guardar
Leer fic

n: Arbol

0o ript: r, memory -3
, offH : offHeap, amount
us, amount: 1.

to: hadoop
roups to:

armanne T

Figura 36. Iniciando entrenamiento
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= hadoop@vbox:~ — nano fhome/hadoop/arbol_decision_texto.py Q,

hadoop@v... hadoop@v... hadoop@v... hadoop@v... v

yspark.sgl Sparks '
<.ml.feature
¢.ml.classification

py ¢.ml.evaluation

pyspark.ml Pipeline

spark = SparkSession.builder.appName
= spark.read.c

= df.withColumn( , (df[

Arbol de decision entrenado:
DecisionTr ssificationModel: uid=DecisionTreeClassifier_dc@7Vdecdd78c, depth=
1, numhodes numc 2, numFeatures

If (featur

Figura 38. Resultado del modelo entrenado
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5.1.

V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

La informaciéon obtenida mediante la fundamentacién tedrica facilitd la
formacién de una base firme en los conceptos, herramientas y arquitecturas
requeridos para establecer una infraestructura tecnoldgica enfocada en el

procesamiento de algoritmos de Machine Learning en contextos universitarios.

A través del uso de herramientas de recopilacion de datos, se demostré que
una gran cantidad de estudiantes percibe como insuficiente la infraestructura
tecnolégica actual para el aprendizaje prdctico de técnicas de aprendizaje
automdtico, lo que evidencia una verdadera necesidad de disponer de
recursos especializados y entornos dedicados.

La propuesta de infraestructura distribuida fundamentada en software libre
demostrd ser factible para contextos académicos, dado que se consiguid
integrar de manera eficaz herramientas como Hadoop, Spark y TensorFlow,
posibilitando una implementaciéon eficaz de algoritmos y disminuyendo
considerablemente los tiempos de procesamiento.

El desarrollo del prototipo experimental evidencid que los laboratorios
universitarios pueden aprovechar una arquitectura escalable, modular y
asequible, que promueva el trabajo en equipo y la experimentacion con datos
reales, potenciando de esta manera las habilidades de investigacion de
profesores y alumnos.

La implementacion de la metodologia dgil SCRUM en conjunto con el modelo
de desarrollo en cascada simplificd la organizacién de las tareas, la asignacion
de prioridades y la verificacién constante de cada fase del proyecto,
garantizando que la implementacion se ajuste a las demandas reales del

contexto educativo.
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5.2

RECOMENDACIONES

Se aconseja que las autoridades académicas tomen en cuenta la puesta en
marcha formal y gradual de la infraestructura sugerida en los laboratorios de
computacion, iniciando con ensayos confrolados y evaluando su influencia en
el desempeno académico e investigativo.

Es crucial seguir formando a profesores y alumnos en el manejo de
herramientas avanzadas de aprendizaje automdtico y computacion
distribuida, con el objetivo de optimizar el uso de la infraestructura y garantizar
la viabilidad del proyecto.

Se recomienda formar alianzas entre instituciones para intfercambiar recursos
informdaticos, experiencias de implementacion y buenas prdcticas, lo que
potenciard los ecosistemas de innovacion en el dmbito académico.

La infraestructura debe estar respaldada por politicas institucionales explicitas
respecto al tratamiento ético de la informacidn, la seguridad de los datos y la
salvaguarda de la privacidad, en particular cuando se manejan datasets
delicados.

Para futuros estudios, se recomienda valorar la incorporacién de tecnologias
emergentes como la inteligencia artificial explicativa, los agentes de
colaboracion y las plataformas hibridas con recursos en la nube, con la
finalidad de mantener la infraestructura en sintonia con las tendencias de la
industria.

Finalmente, se aconseja llevar a cabo una evaluacion regular del desempeno
del sistema y obtener comentarios de los usuarios, para asi poder hacer
modificaciones técnicas, expandir la solucién a otras capacidades y asegurar

su eficacia a largo plazo.
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Anexo 4. Encuestas dirigidas a estudiantes

Infraestructura para el procesamiento y analisis de algoritmos dirigidos maching
learning

1. En su universidad existe una infraestuctura basica para el procesamiento y analisis en algoritmos dirigido para machine learnig *

2. Los recursos tecnolégicos actuales que tienen le permiten aprender machine learning de forma efectiva *
—~
{_) totalmente en desacuerdo
{_) endesacuerdo
{_)} Nide acuerdo ni en desacuerdo
() deacuerdo

L) totalmente de acuerdo

3. Es importante tener acceso a herramientas especificas para practicar y desarrollar proyectos de machine learning. *
I:l totalmente en desacuerdo
() endesacuerdo
() Nide acuerdo ni en desacuerdo
{_) deacuerdo

() totalmente de acuerdo
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4, El aprendizaje de machine learning esta limitado por la falta de infraestructura adecuada, como computadoras potentes o programas
especializados. *

:_:l totalmente en desacuerdo

:_:I en desacuerdo

:_:l Mi de acuerdo ni en desacuerdo
_:l de acuerdo

() totalmente de acuerdo

(%]

. Los recursos gratuitos disponibles para aprender machine learning son suficientes para empezar a practicar. *
:_:l totalmente en desacuerdo
:_:l en desacuerdo
\_:I Ni de acuerda ni en desacuerdo
_:l de acuerdo

_:l totalmente de acuerdo

6. Consideras que las computadoras que utilizas suelen ser rapidas y eficientes para trabajar con algoritmos basicos de machine learning.
*

:_:l totalmente en desacuerdo

\_:' En desacuerdo

:_:I Mi de acuerdo ni en desacuerdo
:l De acuerdo

() totalmente de acuerdo




7. Te gustaria tener acceso a recursos mas especializados para realizar proyectos mas avanzados de machine learning. *
I} totalmente en desacuerdo
(_ ) Endesacuerdo
I} Mide acuerdo ni en desacuerdo
) De acuerdo

(_ ) totalmente de acuerdo

8. Crees que contar con mejores herramientas tecnoldgicas te ayudaria a entender y aplicar conceptos de machine learning mas
facilmente. *

—
) totalmente en desacuerdo

—

() Endesacuerda

) Mide acuerdo ni en desacuerdo
—

) Deacuerdo

() totalmente de acuerdo

9. Considerc que seria Otil contar con un espacio dedicado para practicar proyectos de machine learning. *
I:::I totalmente en desacuerdo
C:' En desacuerdo
I:::I Ni de acuerdo ni en desacuerdo

() Deacuerdo

C:' totalmente de acuerdo

10. Encontrar herramientas adecuadas para machine learning es un desafio constante en mi proceso de aprendizaje. *
I:::l totalmente en desacuerdo

() Endesacuerda

) Nide acuerdo ni en desacuerdo

[_) Deacuerdo

() totalmente de acuerda
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Intfroduccion
1.1 Propdsito del Manual

Este manual describe el uso, instalacion y validacion del prototipo de infraestructura
distribuida desarrollado en una laptop personal con mdquinas virtuales, disenado
para ejecutar algoritmos de Machine Learning usando herramientas de cédigo

abierto.
1.2 Alcance

Este documento estd dirigido a estudiantes e investigadores que deseen replicar el
entorno técnico para experimentacion académica. El sistema fue validado en un

enftorno simulado compuesto por un nodo maestro y un nodo esclavo.

2. Componentes del Sistema

Componente Descripcion

Nodo maesiro Configurado con Hadoop, Spark y Jupyter
Nodo esclavo Nodo de apoyo para tareas distribuidas
Virtualizacién Oracle VirtualBox con Ubuntu Server

Lenguajes y herramientas PySpark, Hadoop, Spark
3. Requisitos del Sistema
Hardware minimo para pruebas locales

Procesador: Intel i5 o equivalente

RAM: 8 GB

Almacenamiento: 100 GB libre

Red: Conexion virtual NAT o puente

Software
¢ CentOS 9 en cada VM
e Hadoop 3.3.6

e Spark 3.5.0
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e Python 3.10
e OpenSSH, Java 8
4. Instalacion de los Servicios]

4.1 Instalacion basica del entorno
En este paso nosotros creamos un usuario llamado *hadoop™ el cual nos servird para

poder trabajar en cada una de las instalaciones que nosotros necesitemos

investigacion@vbox:/home/investigacion

rd will expire in @

on]# sudo adduser

on]# sudo pa hadoop
efia del usuario hadoop.

tiene menos de 8 caracteres

onl# sudo chown -R hadoop:hadoop /opt/hadoop

e [investigacion@vbox ~]$ su

e Contrasena:

e Warning: your password will expire in 0 days.

e [root@vbox investigacion]# sudo adduser hadoop

e [root@vbox investigacion]# sudo passwd hadoop

e Cambiando la contrasena del usuario hadoop.

e passwd: todos los tokens de autenticacién se actualizaron exitosamente.
e [root@vbox investigacion]# sudo usermod -aG Wheel hadoop

e [root@vbox investigacion]# sudo mkdir -p /opt/hadoop

e [root@vbox investigacion]# Sudo chown -R hadoop:hadoop /opt/hadoop

4.2 Configuracion de java JDK 8 y Hadoop

Lo principal para toda la configuracion debemos tener instalado lo que es el Java
JDK 8 debido a que es necesario para el buen funcionamiento de hadoop y sus
servicios debido a que hadoop estd basado en lenguaje java y sin el JDK e sistema

no puede implementar ni ejecutar ningun cédigo referente a hadoop
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hadoop@vbox:/home/investigacion — sudo dnfinstall java-1.8....

e sudo apt update

e sudo apt install openjdk-8-jdk -y

4.3 Configuracion nano ~/bash

Es necesario configurar la variable de entorno JAVA_HOME porque Hadoop necesita
saber en qué ubicacién estd instalado Java para poder ejecutarse correctamente.
Como Hadoop estd construido en lenguaje Java, requiere acceder al compilador y

al entorno de ejecucion de Java que proporciona el JDK 8.

Jhome /hadoop/ . bashre

e export JAVA_HOME=/usr/lib/jvm/java-1.8.0-openjdk
e export PATH=$PATH:$JAVA_HOME/bin

Descarga de Hadoop
Es importante descargar Hadoop porque es el software base que permite
implementar una infraestructura para el procesamiento distribuido de datos y poder

utilizar los servicios que ofrece como son los HDFS, yarn, spark.

85



hadoop@vbox:~

s/hadoop-hdfs-httpf

e wget https://downloads.apache.org/hadoop/common/hadoop-
3.3.6/hadoop-3.3.6.tar.gz
e tar-xvzf hadoop-3.3.6.tar.gz

e sudo mv hadoop-3.3.6 /opt/Hadoop
e |Is /opt/Hadoop

configuracion del bash

La configuraciéon mostrada en el archivo core-site.xml es esencial porque define el
sistema de archivos por defecto que usard Hadoop. Al establecer fs.defaultFS con el
valor hdfs://localhost:2000, se indica que el sistema trabajard con HDFS y que el

NameNode estard disponible en el puerto 2000 de la maquina local.

e <property>

<name>fs.defaultFS</name>
<value>hdfs://localhost:9000</value>
</property>
Configuracion del ssh
La imagen muestra el proceso de generacion de una clave SSH con el comando ssh-

keygen -t rsa -P "™, lo cual es un paso fundamental para permitir la conexion
automdatica entre el nodo maestro y los nodos esclavos en Hadoop sin necesidad de

ingresar confrasena
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Levantamiento de servicios

Esta imagen muestra el proceso de inicio de los servicios principales de Hadoop
mediante los comandos start-dfs.sh y start-yarn.sh. Estos comandos levantan los
demonios esenciales del sistema distribuido: el NameNode, DataNode,
SecondaryNameNode, ResourceManager y NodeManager. El comando jps se utiliza
para verificar que estos servicios estén corriendo correctamente. Esta verificacion es
crucial porque confirma que el clister estd activo y listo para procesar tareas
distribuidas

hadoop@vbox:~
@vbox ~]% start-dfs.sh

Starting namencdes on [localhost]
Starting

and ensure /[tmp/hado

DataNode
NodeManager
Jps

18 NameNode

e start-dfs.sh

e start-yarn.sh

hadoop
Esta interfaz corresponde al ResourceManager de Hadoop YARN y permite

monitorear en tiempo real el estado del cluster.
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® Actividades  © Firefox
B @ tesishadoop - Instalacior X | All Applications

c O D locathost0ss

@ Cent0S @ Blog @ Documentation @ Forums

~ Cluster Cluster Metrics
Apps Submitted

o
Cluster Nodes Metrics

Active Nodes

1
Scheduler Metrics
Scheduler Type
Capacity Scheduler

show 20 v entries

ID, User  Name

Showing 0 to 0 of 0 entries

12dejun 16:03

x | Nameno deinformation X Jupyter Server X + N

Apps Pending

lo
lo

Scheduling Resource Type [
[memory-mb (unit=Mi), vcores] <memory:1024, vCor

Application | Application | oo, | APPlication | g, irime | LaunchTime | FinishTime

Type Tags Priority

¢ No requiere usuario ni contrasena: El acceso es directo desde el navegador

ingresando http://localhost:8088.

e Cluster Metrics: Muestra el estado general del clister, como aplicaciones

enviadas, pendientes, en ejecucion, completadas y contenedores activos.

e Cluster Nodes Metrics: Indica cudntos nodos estdn activos, cudntos estan

siendo retirados y otros estados relacionados a los nodos del clUster.

e Scheduler Metrics: Informa sobre el planificador en uso (CapacityScheduler) y

los tipos de recursos considerados (memoria y nUcleos virtuales).

e Tabla de Aplicaciones: Despliega informacion de cada aplicacion procesada

por YARN, con columnas

Yarn

Esta interfaz corresponde al NameNode de Hadoop HDFS, accesible desde el

navegador mediante http://localhost:9870. Su funcién principal es mostrar el estado

general del sistema de archivos distribuido de Hadoop (HDFS), permitiendo a los

usuarios visualizar detalles como cudndo se inicid el servicio, la version de Hadoop

instalada, identificadores del cluster y métricas del sistema
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@ Actividades  © Firefox 12dejun 16:03

B @ tesishadoop - Instalacior X All Applications. X Namenode information % | Z Jupyter Server x o+ A7 x

« (¢} O D localhost h.html# W w ® a =
@ Cent0S @8log @ Documentation @ Forums

Hadoop  Overview = Datanodes  Datanode Volume Failures  Snapshot  Startup Progress Utilities ~

Overview localhost:9000" (vactive)

Started: Thu Jun 12 14:21:26 -0500 2025

Version: 3.3.6, rlbe78238728da9266a488195058f08fd012bfoc

Compiled: Sun Jun 18 03:22:00 -0500 2023 by ubuntu from (HEAD detached at release-3.3.6-RC1)
Cluster ID: CID-3937cea2-ac39-453d-a3db-e135f7bfbe0e

Block Pool ID: BP-151276283-10.0.2.15-1749755973185

Summary

security is off.

safemode is off.

1 files and directories, O blocks (0 replicated blocks, 0 erasure coded block groups) = 1 total filesystem object(s).
Heap Memory used 69.5 MB of 141.25 MB Heap Memory. Max Heap Memory s 2.19 GB.

Non Heap Memory used 50.56 MB of 52.09 MB Commited Non Heap Memory. Max Non Heap Memory is <unbounded>.

¢ No requiere usuario ni contrasena para acceder.

e Muestra si el NameNode estd activo y en funcionamiento.

e Presentala version de Hadoop HDFS instalada.

e Indica el Cluster ID y el Block Pool ID del sistema.

e Resume el nUmero total de archivos, bloques y directorios en HDFS.

e Informa si el sistema estd en modo seguro (safemode) o si la seguridad estd
activada.

e Muestra el uso de memoria (heap y no heap).

Instalacién del spark

La imagen muestra el proceso de descarga de Apache Spark utilizando el comando
wget en una terminal Linux. En este caso, se estd descargando el archivo comprimido
spark-3.4.1-bin-hadoop3.tgz directamente desde los servidores de Apache, lo cual es
una prdactica comun para obtener la distribucion oficial de Spark ya preconfigurada

para trabajar con Hadoop 3
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hadoop@vbox:~ Q = X

tando con archive.apache.org (archive.apache.org)[65.108.204.1859]:443... co

do. E
; ion HTTP enviada, e 7 E esta. . .
Longitud: 388341449 (370M) [application
Grabando a: «spark-3.4.l-bin-hadoop3.tg

ark-3.4.1-bin-hadoo 1,14M  47OKB/s

e wget https://archive.apache.org/dist/spark/spark-3.4.1/spark-3.4.1-bin-

hadoop3.tgz
e tar -xvzf spark-3.4.1-bin-hadoop3.tgz

e sudo mv spark-3.4.1-bin-hadoop3 /opt/spark.

configuracion del bash

La configuracion de variables de entorno dentro del archivo .bashrc, necesarias para

que el sistema operativo reconozca correctamente las rutas de Java, Hadoop vy

Spark. Esta configuracién es crucial porque permite ejecutar comandos como

hadoop, spark-shell o pyspark desde cualquier terminal sin tener que especificar rutas

completas.
JAVA_HOME=/usr/Llib/jwm/java-1.8.0-openjdk
PATH fbin

HADOOP_HOME=fopt/hadoop
PATH Jbin fshin

SPARK_HOME= fopt/spark
PATH Jbin /sbin
PYSPARK_PYTHON=python3

[ 37 lineas escritas ]

el Ayuda E Guardar Buscar gy Cortar Ejecuta rjI g8 Ubicacion

Leer fich.g] Reemplazarigl] Pe 7 @ Justificargll Ir a linea

o export SPARK_HOME=/opt/spark
e export PATH=$PATH:$SPARK_HOME/bin:$SPARK_HOME/sbin

spark
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Cuando se ejecuta el comando spark-shell, se inicia correctamente Apache Spark en
modo consola interactiva. Esto permite ejecutar cddigo en Scala directamente sobre
el entorno de Spark. En este caso, Spark detecta la version 3.4.1 y se ejecuta en modo

local (local[*]), utilizando todos los nUcleos disponibles del sistema.

hadoop@vbox:~

ault -LO'T level to "WARN'™.
vel use sc.setloglevel(newlLevel). For SparkR, use setlLogleve

2:49 WARN NativeCodeloader: Unable to load native-hadoop library fo
ur plafform . using builtin-jawva e applicable
t Web UT
= local-17560143171122

version 2.12.17 (Openl]DK 64-Bit Server WM, Java 1.8.C
(pressions to have them evaluated.
thelp for more information.

e spark-shell
6. Validacion y Pruebas

Se realizaron pruebas ufilizando una base de datos pequena en formato CSV,
enfocada en la aplicaciéon de un modelo de darbol de decisiones. El objetivo de las
pruebas fue clasificar y predecir géneros de libros en funcion de los autores y otras
caracteristicas del conjunto de datos. Estas pruebas permitieron verificar el correcto
funcionamiento del entorno distribuido, evaluando el rendimiento durante el
entrenamiento del modelo, asi como la respuesta del sistema en cuanto al uso de
CPU y su capacidad de escalar con tareas bdsicas de machine learning.

Prueba uno

El script en PySpark permite procesar un archivo CSV llamado libros.csv para contar
cudntos libros hay por cada género. Utiliza una sesidén de Spark para leer los datos,
agruparlos por la columna *género” y aplicar una funcién de conteo, generando una
nueva columna llamada “cantidad libros”. Luego, ordena los resultados en orden

descendente y los muestra por pantalla
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hadoop@vbox:~— nano /home/hadoop/conteo_generos.py

hadoop@vbox:~ hadoop@vbox:/opt... hadoop@vbox:~
GNU nano 5.6.1 Jhome fhadoop/conteo_g
7l SparkSession

.sql. functions count, c

Session.builder.appName ( ).getOrCreate()

, header= , 'irwa'r'Sc:.}WE'n1a:

count ( J.aldias(

truncate=

5 lineas leidas ]
- W cortar

Resultado

El resultado mostrado corresponde a la salida del andilisis realizado con PySpark,
donde se agruparon los libros por género y se conté cudntos pertenecen a cada
categoria. Se observa que el género con mads libros es "Narrativa” con 186 registros,
seguido de "Ciencia Ficcion"con 175y "Poesia" con 174. Otros géneros como "Drama”,
"Ensayo" y "Realismo Mdgico" también tienen una representacion significativa. Esta
salida demuestra que el procesamiento y andlisis del dataset se realizd
correctamente, y permite identificar cudles son los géneros mas frecuentes dentro del

conjunto de datos evaluado.

hadoop@vbox:~ Q

hadoop@vbox:~ hadoop@vbox:/opt... hadoop@vbox:~

Segunda prueba

Las imagenes corresponden al entrenamiento de un modelo de drbol de decision
usando PySpark. El primer archivo (arbol_decision.py) contiene el script que carga un
dataset de libros, crea una columna llamada “etiqueta” donde clasifica los libros

como largos o cortos segun su nUmero de pdginas (mayor a 300 o no), y luego

92



convierte esta informacién en vectores de caracteristicas para ser procesados por el
modelo. Posteriormente, el conjunto de datos se divide en enfrenamiento y prueba.
En la segunda imagen se observa la ejecucion de este script mediante el comando
spark-submit, lo que inicia el proceso de entrenamiento del modelo sobre el entorno
distribuido de Spark, aprovechando los recursos del sistema y validando la correcta

intfegracién de las herramientas instaladas

= hadoop@vbox:~ — nano /home/hadoop/arbol_decision.py Q

hadoop@v... hadoop@v... hadoop@v... hadoop@v... v

GNU nano 5.6.1 /home /hadoop/arbol_decision.p

builder.apphName( ).getOrCreate()
, header= , infe 'hema:H
, when(df.paginas > 1) .otherwise

1, outputCol=
)

Wl Ejecutar
| Justificarld

Submitted ap
e: Default R

to: hadoop
hadoop
to:

Resultados del entrenamiento

Las dos imdagenes corresponden a la ejecucion y resultado final del entrenamiento de
un modelo de drbol de decisién usando PySpark. En el script, se carga un archivo CSV
con datos de libros, se crea una columna "etiqueta" que clasifica los libros como
largos (1) si tienen mds de 300 pdaginas o cortos (0) si no, y se utiliza esa informacion

para entrenar un modelo. El &rbol de decision resultante tiene una estructura sencilla:
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evalla si el nUmero de pdaginas es menor o igual a 307.5 para predecir O (libro corto)
o 1 (libro largo). Este resultado confirma que el modelo fue entrenado correctamente
y es capaz de clasificar nuevas instancias basdndose en la cantidad de pdginas,

demostrando el correcto funcionamiento del entorno de entrenamiento distribuido.

= hadoop@vbox:~ — nano /home/hadoop/arbol_decision_texto.py Q
hadoop@v... hadoop@v... hadoop@v... hadoop@v... -

GNU nano 5.6.1 Jhome /hadoop/arbol_decision_texto.p
park ] i

Spar

).getlOrCreate()

= spark.read.csv( , header= ) inferSchemaza

df.withColumn( , (df[

sembler = VectorAssembler (inputCols=[ 1, outputCol=

Arbol de decision entrenado:
ecisionTreeClassi tionModel:
1, numNodes
If (featur
Predict:

7. Observaciones Finales
e Elsistema esreplicable y funcional en laptops personales.
e La arquitectura permite escalar a mds nodos si se cuenta con mds recursos.

e Serecomienda usar datasets livianos por limitaciones de hardware.
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