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Resumen. Los medios tecnolégicos para el consumo, produccion e intercambio
de informacion no hacen mas que aumentar cada dia que pasa. Nos encontramos
envueltos en el fendmeno Big Data, donde ser capaces de analizar esta informa-
cidén con el objetivo de poder inferir situaciones del futuro basandonos en datos
del pasado y del presente, nos puede reportar una ventaja competitiva que nos
distinga claramente de otras opciones. Dentro de las multiples disciplinas exis-
tentes para el analisis de grandes cantidades informacién encontramos el Ma-
chine Learning y, a su vez, dentro de este podemos destacar la capacidad predic-
tiva que nos proporcionan muchas de las opciones existentes actualmente en el
mercado. En este trabajo realizamos un analisis de estas principales opciones de
APIs predictivas en la nube, las comparamos entre si, y finalmente llevamos a
cabo una experimentacion con datos reales de la Red de Vigilancia y Control de
la Calidad del Aire de la Junta de Andalucia. Los resultados demuestran que estas
herramientas son una opcién muy interesante a considerar a la hora de tratar de
predecir valores de contaminantes que pueden afectar a nuestra salud seriamente,
pudiéndose llevar a cabo acciones preventivas sobre la poblacion afectada.

Keywords: Machine Learning, Prediccion, Cloud, API, Software as a Service,
Big Data.

1 Introduccion

En los Ultimos afios, los usuarios se encuentran envueltos en un proceso de consumo,
produccion e intercambio de ingentes cantidades de informacién. Esta informacion pro-
viene de diversas fuentes, desde redes sociales hasta dispositivos wearables, y gracias
a las facilidades existentes hoy en dia los usuarios pueden ser agentes productores o
consumidores de dicha informacion en cualquier momento y en cualquier lugar. Vivi-
mos en una época en la que operar con dicha informacion de forma eficiente nos puede
proporcionar mucho conocimiento que podemos aplicar para resolver problemas espe-
cificos en cada &rea a tratar.

Entre las diferentes disciplinas para el tratamiento de grandes cantidades de datos,
encontramos el aprendizaje automatico (Machine Learning, ML). Aunque este término



existe desde hace mucho tiempo, en estos Ultimos afios ha aumentado significativa-
mente el interés de desarrolladores e investigadores a lo largo del mundo, en gran parte
propiciado por el fenémeno Big Data [1] en el que actualmente nos encontramos.

El campo del ML, a su vez, engloba multiples aplicaciones como pueden ser el re-
conocimiento de iméagenes, deteccion de patrones, clasificacion, deteccion de anoma-
lias, prediccion, etc.

En este articulo realizamos un estudio sobre aquellos proveedores de servicios de
ML que ofertan la posibilidad de emplear las técnicas y algoritmos de esta tecnologia
con el objetivo de predecir valores. La capacidad de predecir un valor determinado o
una situacion que se pueda producir en funcién de unos datos de entrada, con un muy
bajo margen de error, nos permite anticiparnos a aquello que esta por suceder, resul-
tando asi una mejor competitividad dentro de cualquier &mbito de trabajo o estudio.

Landset et al. [2] realizan un estudio sobre las diferentes alternativas de ML existen-
tes en el ecosistema de Hadoop mientras que en este trabajo nos centraremos en pro-
veedores de servicios de ML en la nube. Al igual que el ML, el paradigma cloud [3] ha
suscitado un gran interés tanto en empresas como en instituciones publicas y privadas.
En los Gltimos afios son muchas las grandes compafiias que han pasado de ofrecer sus
servicios como un producto software que debemos instalar en un equipo, a productos y
servicios que se encuentran disponibles en linea, liberdndonos asi de restricciones liga-
das a, por ejemplo, una infraestructura necesaria para poder hacer uso de dicho producto
0 servicio.

El resto del articulo se estructura como sigue. En la Seccién 2 se presenta el concepto
de ML y Prediccion en plataformas de servicios en la nube. En la Seccién 3, se recogen
las opciones existentes hoy en dia y la metodologia de seleccion. En la Seccidn 4, se
realiza un anlisis de las opciones escogidas anteriormente. En la Seccion 5, se presenta
una comparativa entre las opciones previamente analizadas. En la Seccién 6, se presen-
tan los resultados obtenidos tras llevar a cabo una experimentacion y su discusion. Fi-
nalmente, en la Seccion 7 se presentan las conclusiones y el trabajo futuro.

2 Machine Learning y Prediccion en la nube

Como hemos comentado anteriormente, el objetivo de este trabajo es realizar un reco-
rrido por los diferentes proveedores de servicios de ML en la nube. Para ello, debemos
tener claro qué es el ML y cuales son los pasos o la metodologia habitual a la hora de
realizar un experimento de ML predictivo.

Podemos definir el concepto de ML como la aplicacién de un algoritmo por parte de
una maquina u ordenador para poder aprender a realizar una tarea. Esta tarea o problema
a resolver puede ser de maltiples tipos, desde el reconocimiento de imégenes hasta la
prediccion de valores; en funcion de la tarea a resolver y el proveedor a emplear, el o
los algoritmos que se emplean internamente variardn. En nuestro caso nos vamos a
centrar en el uso de interfaces de programacion de aplicaciones (Application Program-
ming Interface, API) predictivas de ML, esto es la capacidad que tiene un modelo ge-
nerado, a partir de unos datos de entrada, de predecir un valor concreto en funcion de
informacion que le suministremos. Mas especificamente, usaremos los proveedores de



servicios de ML en la nube. Entre las multiples ventajas de esta nueva forma de trabajar
en la nube con respecto a la tradicional destacamos la posibilidad de despreocuparnos
de aspectos como las infraestructuras necesarias para poder ejecutar los costosos algo-
ritmos que se emplean en los experimentos de ML. De esta forma podemos centrarnos
en lo que realmente nos interesa (el estudio a realizar) y dejar que la responsabilidad de
otros aspectos recaiga sobre el proveedor de servicios en la nube seleccionado. Por otro
lado, cabe destacar que los usuarios con conocimientos muy basicos de ML podran
comenzar a emplear estos servicios, gracias a la usabilidad de estas plataformas, frente
a la programacion que se requeriria en un experimento de ML si no se usase este tipo
de plataforma. Asi pues, los pasos metodoldgicos a seguir para realizar este tipo de
experimento de ML son los siguientes [4]:

1. Fuente de datos: en primer lugar, es importante obtener unos buenos datos de en-
trada. Cuanta mas informacion contenga nuestro dataset mas posibilidades de apren-
dizaje le estaremos facilitando al proveedor de servicios de ML para generar un buen
modelo que pueda realizar las predicciones posteriormente. En ocasiones, entre este
primer paso Yy el siguiente de generacion de modelos, es necesario un pre procesa-
miento de los datos que vamos a emplear para generar los modelos, ya que son mu-
chas las ocasiones en las que la informacién que vamos a emplear no se encuentra
con una estructura Optima para la plataforma de ML que deseemos usar.

2. Modelos: el segundo paso, una vez tenemos el dataset preparado, es generar mode-
los a partir de estos datos de entrada. Los modelos pueden ser de diversos tipos,
dependen fundamentalmente de los datos que contenga el dataset utilizado, pero los
mas comunes y que se suelen emplear en la prediccion son: modelos de clasificacion
binaria, modelos de clasificacion multiclase y modelos de regresion. Una vez que
hemos generado los modelos, es un paso bastante comun (pero no obligatorio) rea-
lizar una evaluacion del modelo para determinar cuan bueno es y cual sera su rendi-
miento a la hora de las futuras predicciones que deseemos realizar.

3. Predicciones: finalmente, tendremos un modelo listo para ser empleado y sobre el
cual podremos lanzar valores con el objetivo de obtener predicciones. Las predic-
ciones pueden ser de diferentes tipos en funcion del proveedor, pero por norma ge-
neral podemos identificar dos tipos de predicciones:

a. Predicciones simples: también conocidas como predicciones en tiempo real, son
en las que introducimos una serie de valores y el modelo nos devolvera el valor
predicho al instante.

b. Predicciones batch: en las que introducimos maltiples filas de valores de entrada
y, para cada una de esas filas, el modelo se encargara de evaluar los valores y
obtener el valor a predecir. El tiempo que tome el modelo en realizar estas pre-
dicciones en grupo dependera del proveedor, el plan de uso que tengamos contra-
tado y la ociosidad del sistema en tal instante.

3 Metodologia del anélisis comparativo

Son muchas, y cada vez mas, las alternativas existentes hoy en dia en el mercado de las
APIs de ML. Del conjunto de opciones existentes en el mercado, hemos seleccionado



algunas de las opciones publicadas en el portal web Predictive Analytics Today [5] ¥
otras identificadas en diferentes comparativas webs sobre proveedores de servicios de
ML. Por lo tanto, las opciones consideradas son: Amazon Machine Learning, Ana-
conda, Apigee, BigML, Blue Yonder Platform, Dataiku, Datumbox, Google Cloud Ma-
chine Learning Engine, GraphLab Create, IBM Watson, Indico, KNIME, Logical Glue,
Microsoft Azure Machine Learning, Monkeylearn, Openscoring, PredicSis, Predic-
tionlO, y RapidMiner.

De entre este conjunto de opciones, hemos seleccionado cuatro para su estudio en
profundidad. La seleccion de estas opciones no la hemos realizado aleatoriamente, sino
gue hemos llevado a cabo un proceso de revision en la web de diferentes rankings,
comparativas y anlisis sobre estas opciones seleccionadas. Entre los portales emplea-
dos, destacamos KDnuggets, Data Science 101 y Quora, todos ellos portales web de
gran prestigio en el &mbito del aprendizaje automatico. Otro de los requisitos de selec-
cidn ha sido la documentacién existente y los medios de soporte para cada una de estas
opciones seleccionadas.

La popularidad o dimensién de la empresa que mantiene el servicio ha sido también
uno de los factores a tener en cuenta. Cuanta mayor dimension tenga la empresa que se
encarga del servicio que vamos a emplear, mas posibilidades existen de poder construir
y llevar a cabo nuestro proyecto a largo plazo. De igual forma, estas grandes compafiias
como Amazon o Google, suelen ofrecer una plataforma de desarrollo modular, en las
que los diferentes servicios a emplear pueden comunicarse unos con otros; este con-
cepto se denomina Plataforma como servicio (Platform as a Service, PaaS) [6], te-
niendo asi la posibilidad de crear una arquitectura completa multifuncional. Resultando
pues que las opciones a analizar sean: Google Cloud Machine Learning Engine, Ama-
zon Machine Learning, Microsoft Azure Machine Learning, y BigML.

4 Principales APIs de ML

A continuacion, presentamos un analisis detallado sobre cada una de las principales
opciones previamente seleccionadas.

4.1  Google Cloud Machine Learning Engine

Cabe destacar que, a diferencia de su predecesor, no existe ocasion de poder probar
estos servicios de Google de forma gratuita, ya que siempre tendremos que estar pa-
gando en funcion del uso que hagamos de estos servicios.

Google Cloud Machine Learning es un servicio para desarrollar facilmente modelos
de aprendizaje automatico. Se basa en el framework de ML desarrollado por Google:
TensorFlow. Es capaz de integrarse con las diversas tecnologias de la nube de servicios
de Google, de tal forma que podemos emplear este servicio junto con otros para multi-
ples fines como, por ejemplo, junto a Cloud Dataflow para procesar funciones, Cloud
Storage para almacenar datos o Cloud Datalab para la creacién de modelos.

Nos permite alta escalabilidad para generar modelos a partir de datos de diverso ta-
marfio, de una forma distribuida y administrada con unidades de procesamiento grafico



y unidades de procesamiento central. Dispone de una documentacién muy bien estruc-
turada, con diversas guias que nos conduciran desde los primeros pasos en la plataforma
hasta la elaboracién de modelos predictivos, pero en contra no suele dar muchos deta-
lles sobre los aspectos técnicos como qué limites de tamafio de datos soporta o cudl es
el abanico de modelos disponibles para generar.

4.2 Amazon Machine Learning

En Amazon Machine Learning ocurre al igual que en Google, no existe la posibilidad
de probar este servicio de forma gratuita. Los costes de almacenar los ficheros genera-
dos y empleados en Amazon Machine Learning estaran asociados a los precios del ser-
vicio Amazon S3.

Con respecto a los datos, Amazon Machine Learning nos permite generar datasets
utilizando el formato CSV. A la hora de crear modelos, en funcién de los datos que
estemos empleado y el dato que deseemos predecir, Amazon distinguira entre diversos
tipos de modelos: clasificacion binaria, clasificacion multiclase, o de regresion. Igual-
mente, en el paso de creacion de modelos, podemos personalizar diversos parametros
que pueden ser determinantes para la buena creacion de un modelo. Por otro lado, para
la creacion de este, Amazon dividira el dataset en dos porciones, una del 70% que se
empleara para crear el modelo y una del 30% para entrenar y testear dicho modelo,
resultando asi un informe de evaluacion que determina cuan bueno es nuestro modelo
con respecto a estos datos de entrenamiento que le hemos proporcionado.

Finalmente, una vez tenemos el modelo listo, es el momento de empezar a realizar
predicciones sobre nuestro modelo. Existen dos tipos de predicciones:

e Predicciones simples o en tiempo real: predicciones que hagamos desde el
dashboard de Amazon Machine Learning o bien encapsulando nuestro modelo como
un servicio web que pueda recibir peticiones (esto conlleva un gasto adicional).

e Predicciones batch: predicciones en grupos donde subimos un archivo con tantas
filas como predicciones a realizar y la plataforma se encargara de ello.

4.3  Microsoft Azure Machine Learning

A diferencia de las opciones de Google y Amazon, Microsoft nos brinda la posibilidad
de emplear sus servicios de forma gratuita. La creacion de experimentos de ML es un
tanto diferente en Microsoft Azure Machine Learning; ahora disponemos de una paleta
y un area de trabajo en el que iremos arrastrando los diferentes médulos que vayamos
a emplear de dicha paleta. Existen multitud de médulos con diversas funciones, desde
modulos inputs en los que leemos o introducimos informacidn de determinadas fuentes
hasta médulos de generacion de determinados modelos de aprendizaje automatico.
Con respecto a las fuentes de datos, podemos usar cualquiera de los médulos dispo-
nibles para tal finalidad en la paleta (leer un fichero CSV, importar datos de un servicio
web, etc.). A continuacidn, para la generacion de los modelos, de nuevo podemos em-
plear algin moédulo para tal fin. Cabe destacar que, a diferencia de otras plataformas,
en Microsoft Azure Machine Learning podemos generar varios modelos dentro de un



mismo experimento para asi evaluarlos simultineamente y determinar cudl es el que
mejor nos conviene segun nuestras necesidades. Dentro de los diversos tipos de mode-
los existentes en esta plataforma, encontramos: modelos de deteccion de anomalias, de
clasificacion binaria y multiclase, de clusterizacion y de regresion. Ademas, para cada
uno de estos tipos de modelos existen diversas alternativas o estrategias interesantes a
la hora de determinar cudl es la mas adecuada en nuestra experimentacion.

Al contrario del resto de plataformas analizadas, esta no contempla las predicciones
de la misma forma que si lo hacen Amazon Machine Learning o Google Cloud Machine
Learning Engine, entre otros. Por lo cual, debemos encapsular el experimento que he-
mos desarrollado en un servicio web de tal forma que podemos pasarle determinados
datos de entrada que hemos definido, procesar estos datos a través de este experimento
disefiado, y finalmente obtener una respuesta o resultado que, en este caso, serd una
prediccion para un valor o conjunto de valores determinado.

44  BigML

Finalmente, para BigML existen hasta 7 planes de pago distintos y uno gratuito. Ade-
mas del soporte incluido en los planes de pago, existe la posibilidad de adquirir un
soporte especial mensual.

En esta ocasion, nuestros experimentos de ML estaran limitados por el nimero de
tareas que deseemos realizar en paralelo, asi como por el tamafio maximo de los fiche-
ros de datos a utilizar. En funcion del plan escogido, los limites previamente mencio-
nados se veran extendidos. Para la opcion gratuita podemos, como mucho, tener dos
tareas en ejecucion al mismo tiempo, mientras que en los planes de pago las tareas que
podemos tener en ejecucion van desde 2 hasta 64. Cabe destacar que existe la posibili-
dad de aplicar un 50% de descuento sobre el precio de cada uno de estos planes de pago
para estudiantes, investigadores u organizaciones no gubernamentales.

Con respecto a los ficheros, en BigML podemos subir casi cualquier tipo de dato
(.CSV, .TXT, .JSON, etc.) e incluso permite la opcion de importar datos desde otros
proveedores como Amazon S3, Dropbox o Google Cloud Storage. El tamafio maximo
de estos datasets estara limitado en funcién del plan que tengamos contratado.

En cuanto a los tipos de modelos existentes, BigML contempla los que hemos estado
viendo en otras opciones hasta el momento: modelos de clasificacion binaria y multi-
clase, modelos de regresion, modelos de deteccion de anomalias y otros tipos de mo-
delos como son los modelos de asociacidn que nos serviran para visualizar reglas de
asociacion entre los datos, los modelos de temas que nos serviran para desvelar temas
que se den en los textos analizados o modelos de clusterizacion para segmentar los
datos en diferentes grupos en funcién de su similitud.

Finalmente, en lo relativo a las predicciones, BigML ofrece tres alternativas:

e Predicciones por pregunta: insertamos valores para dos atributos del modelo selec-
cionado por BigML y se realizan predicciones interactivas sobre esos valores.

e Predicciones simples: en esta ocasion se insertan valores para los atributos del mo-
delo que deseemos y se realizan predicciones interactivas sobre esos datos de en-
trada. Ademas, podemos seleccionar la estrategia de descarte.



e Predicciones batch: escogemos el modelo y el dataset sobre el cual queramos reali-
zar el conjunto de predicciones.

5 Comparativa de APIs de ML

En esta seccidn presentamos una comparativa sobre los aspectos en los que hemos ba-
sado la descripcion de estas plataformas: precio, datasets, modelos y predicciones.

Con respecto a los planes de pago de las opciones existentes, en la Tabla 1 recoge-
mos los precios para cada una de las plataformas. Para el caso de las opciones de Ama-
zon y Google el precio esta ligado al uso de la plataforma, al igual que en Microsoft
Azure pero que ademas le afiade una cuota mensual por proyecto. En BigML existen
diversos planes de pago, desde 30$ hasta 10,000$ mensuales.

En cuanto a la posibilidad de emplear los planes gratuitos, en la Tabla 2 contempla-
mos las caracteristicas de BigML y Microsoft Azure Machine Learning, las dos plata-
formas que permiten llevar a cabo pruebas gratis.

Tabla 1. Comparativa de planes de pago

Plataforma Plan de Suscripcion

Google Cloud Machine Learning Engine  0.54%/hora

Amazon Machine Learning 0.42%/hora

Microsoft Azure Machine Learning 9.99%/proyecto y 1$/hora

BigML 30$/150%$/300$/2,500%$/5,000$/7,500$/10,000$

Tabla 2. Comparativa de plan gratuito

Plataforma Plan de Suscripcion

Microsoft Azure Machine Learning Datasets de 10GB, 1,000 transacciones APl/mes
Datasets de 16 MB,

BigML Predicciones ilimitadas hasta los 16MB,

Maximo de 2 tareas en paralelo

En las Tablas 3, 4 y 5, recogemos las comparativas de estas plataformas en aspectos
relacionados con Datasets, Modelos y Predicciones. Podemos determinar que tanto
Amazon ML como BigML son dos opciones muy potentes en casi todos los campos,
destacando Amazon ML en la creacion de modelos mientras que BigML lo hace en el
apartado de fuentes de datos. Por otro lado, Google Cloud Machine Learning Engine
presenta un comportamiento bastante estable en todos los aspectos, no destacando en
ninguno en particular, pero ofreciendo un buen rendimiento en todos. Finalmente, Mi-
crosoft Azure ML nos ofrece una buena experiencia en casi todos los aspectos excepto
en las predicciones, ya que esta plataforma no pone en valor este aspecto, pudiéndose
identificar como su punto mas débil.



Tabla 3. Comparativa de fuentes de datos

Caracteristica Tamafio Tipos admitidos Personalizacion

Googl_e Cloud_ Machine csv 0 TFRecords. No
Learning Engine

Amazon Machine Learning 100GB .CSV Si

. . .Csv, .txt, .tsv, Excel, Si
E"e';rsis:ﬁ Azure Machine g Tabla Azure/Hive/SQL,

g .svmlight, .arff, .zip, .RData
BigML 16MB .csv, .arff, .gz, .bz2 Si
Tabla 4. Comparativa de modelos

Caracteristica Tamafio  Tipos Personalizacion
Google Cloud Machine Si

. . lasificacion, Regresion.
Learning Engine Clasificacion, Regresio

Amazon Machine e ., Si
. 2GB Clasificacion, Regresion.
Learning
Microsoft Azure Ma- Deteccién de anomalias, Clusteri-  Si
. . 10GB - e ., L

chine Learning zacion, Clasificacion, Regresion.
Deteccién de anomalias, Asocia- Si

BigML 16MB cion, Clusterizacion, Clasificacion,
Regresion.

Tabla 5. Comparativa de predicciones

Caracteristica Tipos Limites Coste
Google Cloud Machine Tiemoo real 0.11$ cada 1,000 predicciones
Learning Engine P + 0.44%/nodo/hora
Amazon Machine Batch, . 0.10%/1000 p.red-u’:0|one§ batch,
. . 1 millén 0.0001$/prediccion en tiempo
Learning Tiempo real real
Microsoft Azure Ma- . 0.5$/1000 transacciones de
. ) Tiempo real API + 2$/hora de proceso de
chine Learning
API
. Batch, Tiempo En funcidn del plan
BigML real, Por pregunta 16MB aumenta el limite de MB

6 Resultados y Discusién

Para la evaluacidn y prueba de experimentos de ML nos hemos decantado por dos
plataformas de las previamente analizadas: Amazon Machine Learning y BigML. Para
dicha experimentacion hemos empleados los datos de la Red de Vigilancia y Control
de la Calidad del Aire de Andalucia de la Junta de Andalucia. Debido a que los datos



no presentan una estructura dptima para su empleo en las plataformas seleccionadas,
hemos pre procesado la informacion recibida en formato CSV a través de una clase
Java. De las 61 estaciones disponibles en dicha red, hemos seleccionado la estacion
nimero 52, denominada Ranilla que se encuentra en la localidad de Sevilla y cuyas
coordenadas son latitud: 37.3842476, longitud: -5.959606. Dicha estaci6n contiene los
sensores para los contaminantes Mondxido de Carbono (CO), Didxido de Nitrégeno
(NO,), Di6xido de Azufre (SO,), Oxido de Nitrégeno (NO), Oxido de Nitrégeno gené-
rico (NOX), Benceno (BCN) y Tolueno (TOL). En los experimentos llevados a cabo,
el NO seré el campo objetivo o valor a predecir. Asi pues, nuestro dataset estd com-
puesto por 7 columnas, una por cada sensor, y un total de 20,890 filas, una por cada
lectura valida realizada por esos sensores entre enero y mayo de 2017.

Hemos ejecutado hasta en 10 ocasiones diferentes este experimento con el objetivo
de obtener unos resultados consistentes, consiguiendo las puntuaciones de los modelos
de regresion entrenados por cada una de estas plataformas. En el caso de Amazon ML,
se usa un algoritmo de regresion lineal, mientras que BigML emplea arboles de decision
para entrenar al modelo. Hemos llevado a cabo 999 predicciones batch en ambas pla-
taformas y hemos realizado una diferencia media entre el valor predicho por la plata-
formay el valor real del contaminante. Estos resultados se recogen en la Tabla 6, mien-
tras que los costes de ejecutar cada una de estas pruebas se muestran en la Tabla 7.

Tabla 6. Resultados de la experimentacion ML

Proveedor Predicciones Diferencia Media RMSE Modelo
Amazon ML 999 predicciones batch 0.2234 8.1195
BigML 999 predicciones batch 0.0717 1.00

Tabla 7. Costes de la experimentacion ML

Proveedor Dataset Modelos Predicciones Coste Total
Amazon ML 0,42% 0,42% 0,10% 0,94%
BigML 0% 0% 0% 0%

Con respecto a los tiempos necesarios para llevar a cabo esta prediccion batch, la pla-
taforma Amazon ML distingue dos medidas: completion time (2 minutos) y compute
time — approximate (1 minuto).

Por su parte, BigML, realiza esta operacion practicamente en tiempo real, es decir,
en cuanto realizamos la peticion a través del dashboard, BigML se pone a trabajar en
ella, devolviendo el resultado al instante. Desafortunadamente no existe ninguna forma
de ver cuénto tiempo ha tardado BigML en realizar dicha prediccion batch, pero segin
nuestra experiencia, podemos deducir que es practicamente instantaneo.

Finalmente, podemos apreciar que ambas plataformas presentan unos buenos resul-
tados para los modelos empleados, siendo los resultados que obtenemos en la plata-
forma BigML ligeramente superiores que los resultados obtenidos de Amazon ML. Sin
embargo, si consiguiésemos mejorar el error de la raiz cuadrada de la media o Root-
Mean-Square Error (RMSE) del modelo en Amazon ML, que actualmente es inferior
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al del modelo en BigML, podriamos llegar a obtener mejores resultados en Amazon
ML superando incluso a los obtenidos en BigML, proporcionando asi unas predicciones
mas certeras.

7 Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo hemos realizado un recorrido por las principales APl de ML. Se han
seleccionado las 4 plataformas més destacadas actualmente en el mercado y hemos rea-
lizado un andlisis en profundidad sobre las mismas. Finalmente hemos llevado a cabo
una experimentacion con datos reales de la Red de Vigilancia y Control de la Calidad
del Aire de Andalucia de la Junta de Andalucia con el objetivo de predecir el valor del
contaminante NO. Los resultados confirman que el rendimiento tanto de Amazon Ma-
chine Learning como BigML para realizar estas predicciones es notable e incluso cabe
la posibilidad de mejorar estos resultados en la herramienta de Amazon.

Como trabajo futuro ampliaremos este estudio con la realizacién de la experimenta-
cion en otras plataformas como Google Cloud Machine Learning Engine y Microsoft
Azure Machine Learning, y analizaremos el encapsulamiento de estos modelos de pre-
diccidn en servicios web con el objetivo de integrarlos en otras arquitecturas.
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