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Resumen—El aprendizaje activo tiene como objetivo la cons-
truccion de mejores clasificadores mediante el etiquetado iterativo
de conjuntos de ejemplos no etiquetados. Este paradigma de
aprendizaje resulta de suma importancia en la actualidad, debido
principalmente al alto coste que tiene el proceso de clasificacion
de grandes volimenes de datos. JCLAL es una libreria Java de
codigo abierto para la investigacion en el area de aprendizaje
activo, que fue creada con el objetivo de facilitar el desarrollo
de algoritmos y la ejecucion de experimentos en esta area de
estudio. En este trabajo, se presentan las mejoras y nuevas
funcionalidades que incorpora JCLAL en su version 2.0. Esta
nueva version tiene varias caracteristicas que hacen de JCLAL
una herramienta mas potente para la investigacion en el area del
aprendizaje activo. Se introduce un entorno visual que facilita
ain mas el uso de JCLAL por usuarios no expertos en el
dominio. Ademas, esta nueva version aprovecha los beneficios
de la computacion paralela y distribuida, posibilitando que
JCLAL sea utilizado eficientemente en entornos actuales donde
se manejan grandes conjuntos de datos.

I. INTRODUCCION

El aprendizaje supervisado tiene como objetivo la construc-
cién de modelos a partir de datos que han sido etiquetados
previamente. Sin embargo, uno de los principales problemas
de este paradigma de aprendizaje es que generalmente se
requiere de una considerable cantidad de datos etiquetados
para lograr construir modelos con una alta precisiéon. El
etiquetado de datos no es una tarea sencilla de hacer, ya que
requiere comiinmente un esfuerzo considerable por parte de los
expertos que etiquetan los datos. En consecuencia, hoy en dia
se pueden encontrar muchas colecciones de datos que tienen
un nimero reducido de ejemplos etiquetados en conjunto con
una cantidad enorme de ejemplos que quedaron sin etiquetar
[1]. En este tipo de escenario las técnicas supervisadas son
insuficientes al no ser capaces de explotar la informacién util
que se encuentra implicita en los datos no etiquetados. Ante
este tipo de problema, surge el aprendizaje semi-supervisado y
el aprendizaje activo (AL), que tienen como principal objetivo
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la construccién de modelos precisos usando tanto los datos
etiquetados como los no etiquetados.

Los métodos de AL emplean como principal hipétesis que
si el algoritmo tiene la oportunidad de elegir los datos para el
proceso de aprendizaje, entonces se podran construir mejores
modelos con un menor costo. Las técnicas de AL tratan de su-
perar los obstaculos del etiquetado de datos mediante consultas
donde se intenta descubrir aquellos ejemplos no etiquetados
que pueden aportar informacion {itil en la construccién de un
modelo. Los métodos de AL son iterativos, donde en cada paso
los ejemplos no etiquetados mads significativos son presentados
a un oraculo (por ejemplo, un experto), el cual los etiqueta y
posteriormente estos ejemplos son incorporados al conjunto de
entrenamiento a partir del cual se construye un nuevo modelo.
De esta manera se intenta constuir un modelo mas preciso
usando la menor cantidad posible de informacién [2, 3].

En la actualidad, el rdpido y adecuado desarrollo de un
area de investigacion estd condicionado a contar con las
herramientas computacionales que provean, al menos, las
siguientes funcionalidades: (I) la disponibilidad de un API
que permita reducir el tiempo en la implementacién de nuevos
algoritmos; (I) la facilidad de reproduccién de experimentos;
y (III) que tenga implementado un nimero considerable de
métodos del estado del arte, de manera que le ahorre tiempo
a los investigadores, asi como disminuya la posibilidad de
cometer errores en la implementaciéon de dichos algoritmos.
En este sentido, el AL ha estado bastante limitado, ya que
las heramientas computacionales para la investigacién en esta
drea son muy escasas, y la mayoria de las existentes no
proveen de las funcionalidades mencionadas anteriormente.
Entre las librerias que podemos encontrar en Internet destacan
LibAct [4] desarollada en Python, y JCLAL [5] que estd
completamente desarrollada en el lenguaje Java.

Si comparamos estas dos librerias de clases, es de destacar
que JCLAL contiene todos los elementos tratados en LibAct,
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pero ademds incorpora un amplio conjunto de funcionalidades
que permiten controlar todo el ciclo de AL a través de un co-
rrecto y flexible disefio de clases e interfaces. De esta manera,
la implementacion de nuevas estrategias de AL, asi como la
definicién de nuevos escenarios de consulta, tipos de oraculos,
condiciones de paradas, entre otras muchas funcionalidades,
resulta un proceso bastante sencillo de hacer. Por otra parte,
JCLAL cuenta con una detallada documentacién y un conjunto
amplio de ejemplos.

Como parte de la evolucion a la cual estd sujeto cualquier
software, la librerfa JCLAL se ha seguido mejorando y desa-
rrollando desde su publicacién inicial. El objetivo del presente
trabajo es presentar las nuevas caracteristicas y funcionali-
dades que podemos encontrar en la nueva versiéon de este
framework. Si se analiza la version 1.0 de JCLAL, esta no
disponia de una interfaz de usuario, obligando a los investi-
gadores a usar el sistema de configuracién de experimentos
(basado en ficheros XML) o bien a codificar directamente
los procedimientos usando su API. En este sentido, la nueva
version de JCLAL dispone de una interfaz de usuario que
lo convierte en un producto mds asequible y usable, lo que
posibilita conocer sus potencialidades sin tener que entrar
en el proceso de asimilacién de su API. Por otra parte, la
antigua versiéon de JCLAL estd limitada a trabajar solamente
con conjuntos de datos que pueden ser cargados en la memoria
de estaciones de trabajo individuales, lo cual complicaba el uso
de este framework en escenarios con enormes volimenes de
datos (problemas Big Data). En este trabajo, se explica ademas
como la nueva version de JCLAL supera esta dltima limitacién
gracias al desarrollo de un médulo que se integra con el
conocido framework para procesamiento de datos masivos
Apache Spark [6].

El resto de este trabajo se organiza de la manera siguiente.
En la Seccion II se detallan los cambios y nuevas funciona-
lidades en el API de JCLAL, asi como se describe la nueva
manera en la que se gestiona la modularidad del framework.
En la seccién III se introduce el entorno visual de JCLAL,
detallando las funcionalidades del mismo. La integracién de
la libreria con el framework Spark se explica en la Seccién
IV. Finalmente, en la Seccién V se presentan las conclusiones
del presente trabajo.

II. ESTRUCTURA DE CLASES Y NUEVAS
FUNCIONALIDADES EN EL API DE JCLAL 2.0

Desde su primer lanzamiento JCLAL ha continuado me-
jorandose y desarrollaindose como parte del proceso de ac-
tualizacién y mantenimiento de cualquier software. En su
version 2.0, JCLAL cuenta con una nueva estructura de clases
y funcionalidades que lo convierten en un framework cada vez
mas cercano a los estindares que se esperan de este tipo de
herramienta computacional.

Una de las nuevas funcionalidades es la posibilidad de
aprovechar todas las capacidades de computo de las maquinas
modernas. El AL es un proceso iterativo, donde en cada
iteraciéon comunmente los pasos mds costosos son la construc-
cién del modelo, la evaluacion del modelo y el cédlculo de la

importancia de cada instancia no etiquetada segun la estrategia
de consulta. JCLAL brinda la posibilidad de paralelizar el
experimento en una estacion de trabajo individual y también
a través del framework Apache Spark. El investigador ademas
tiene la posibilidad de elaborar sus propias estrategias de
paralelizacién a través de la interfaz IParallelContext. Si el
usuario desea hacer la paralelizacion de forma personalizada
debera registrar su clase en un archivo de configuracién, como
se muestra en el ejemplo siguiente:

<query-strategy type="...EntropySamplingQueryStrategy">

<parallel-unlabeled type="...TestUnlabeledDataSinglePC"/>
<wrapper-classifier type="...WekaClassifier">
<parallel-test type="...WekaTestModelSinglePC"/>
<parallel-build type="...WekaBuildClassifierSinglePC"/>
<classifier type="weka.classifiers.functions.SMO"/>
</wrapper-classifier>

</query-strategy>

Anteriormente, JCLAL estaba restringido al uso de conjun-
tos de datos que siguieran el formato establecido por el popular
framework Weka [7]. En esta nueva version, se modificé la
jerarquia de clases e interfaces que estdn relacionadas con la
manipulacién de los conjuntos de datos. De esta manera, se
logra una mayor flexibilidad e independencia en el trabajo con
los conjuntos de datos, haciendo posible integrar a JCLAL
con datos en formato de cualquier otro framework. Si un
investigador quiere aplicar JCLAL en conjuntos de datos no
soportados nativamente, solamente tendrd que implementar las
interfaces IInstance e IDataset; ademas estas interfaces dan
soporte a los tipos de instancias densas y dispersas.

Por otra parte, en JCLAL 2.0 se le ha dado mayor soporte
a los clasificadores del framework MOA [8], lo cual permite
utilizar algoritmos de aprendizaje incremental en el proceso de
AL. De esta manera, el modelo no necesita ser entrenado desde
cero en cada iteracion de AL (a diferencia de la mayoria de
los clasificadores de Weka), lo cual mejora significativamente
el rendimiento en escenarios donde se disponen de grandes
volimenes de datos no etiquetados o con datos en streamming.

Por dltimo, en esta nueva versidon se ha afiadido un pa-
quete de clases que implementan varios test estadisticos no
paramétricos. Dicho paquete estd inspirado en el médulo de
test estadisticos de la libreria Keel [9]. Los test estadisticos
son de suma importancia para el andlisis de resultados expe-
rimentales, y JCLAL incluye varios test que permiten realizar
comparaciones multiples entre estrategias de AL.

II-A.  Modularidad de JCLAL

Una de las nuevas mejoras es la modularidad del framework,
lo cual facilita su portabilidad y distribucién. La idea surgié
al observar que JCLAL crecia en tamafio (un tamafio conside-
rable al incluir el paquete de integracién con Spark), lo cual
hacia que el 4rbol de dependencia fuera bien extenso y ademads
afectaba la portabilidad y usabilidad de JCLAL en aquellos
usuarios que solamente querian usar las caracteristicas basicas
del framework.

En la nueva version se opté por un disefio modular inspirado
en el disefio de Apache Spark y Spring [10], separando
las caracteristicas del framework en los distintos mdédulos
que componen el sistema. De esta manera, el proyecto fue
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dividido en 3 médulos: jeclal-core que tiene las funcionalidades
basicas de JCLAL, el médulo jelal-gui que incluye la nueva
interfaz visual y jclal-spark que comprende el procesamiento
distribuido con Spark.

La modularidad de JCLAL se gestion6 mediante Apache
Maven [11], el cual es una herramienta popular para la gestion
de proyectos software, que facilita la administracién de depen-
dencias y un amplio conjunto de estdndares para el proceso de
desarrollo del software. Si el usuario decide emplear Maven
como administrador de dependencias, el groupid para JCLAL
seria net.sf.jclal. El siguiente ejemplo muestra cémo instalar
el ndcleo de JCLAL (jclal-core) en una aplicacién; de esta
manera Maven gestiona las dependencias necesarias para usar
solamente el médulo jclal-core.

<dependencies>
<dependency>
<groupId>net.sf.jclal</groupId>
<artifactId>jclal-core</artifactId>
<version>2.0</version>
</dependency>
</dependencies>

III. ENTORNO VISUAL PARA JCLAL

Es comun que los framework de aprendizaje automaético
dispongan de una interfaz grafica de usuario (GUI, por sus
siglas en inglés) para facilitar la configuracion, ejecucién y
andlisis de resultados de los experimentos, reduciendo asi el
tiempo y trabajo necesario de los investigadores. Tal es el
caso de Weka, VisualJCLEL [12], Eva2 [13], OTA [14] y
HeuristicLab [15] que permiten a los investigadores sin un
amplio conocimiento de su funcionamiento interno, o incluso
sin habilidades de programacion, utilizar estos framework de
forma intuitiva.

VisualJCLAL es un médulo GUI que permite trabajar con el
framework de forma intuitiva y flexible, acercando JCLAL a
los usuarios no expertos en el dominio. Este entorno visual
estd inspirado en la arquitectura de Weka y VisualJCLEC.
VisualJCLAL permite aprovechar la mayoria de las funcio-
nalidades que brinda su framework base, y hasta el momento
brinda la opcién de utilizar estrategias de AL disefiadas para
crear modelos predictivos sobre datos clasificados con una
sola etiqueta (single-label learning) y datos clasificados con
multiples etiquetas (multi-label learning) [2].

VisualJCLAL brinda también la posibilidad de incluir es-
cenarios de AL, algoritmos y estrategias de consulta me-
diante plugins creados por el usuario, gracias al uso de una
arquitectura basada en componentes y al disefo flexible de
clases e interfaces de JCLAL. Para ello el usuario utilizard la
opcién de agregar un nuevo plugin al sistema donde sus clases
seran afadidas a los archivos de configuracién en formato
.props y seran mostrados en la GUI aquellos componentes que
implementen la interfaz IPlugin. Estos pardmetros se incluirdn
automadticamente dentro de las opciones de la interfaz gréfica
usando la estructura modular y el generador de interfaces del
entorno de usuario.

Por otra parte, este médulo aprovecha las posibilidades de
JCLAL en su version 2.0 para la ejecucion de los algoritmos
en forma paralela y distribuida (esta dltima utilizando el

framework Apache Spark), ademds de otras funcionalidades
que resultan muy utiles para la realizacién de experimentos
de AL.

La Figura 1 muestra la pantalla inicial que aparece tras
ejecutar VisualJCLAL. A partir de ella se tienen tres opciones
principales:

= Crear nuevo experimento (New Experiment): permite

crear una nueva configuraciéon desde cero para la eje-
cucién de un experimento.
= Cargar la configuraciéon de un experimento (Make from
XML): permite cargar una configuraciéon de un experi-
mento creado anteriormente y que se encuentra almace-
nado en un archivo XML.

= Ver resultados (View results): permite analizar de forma
gréfica los resultados de los experimentos ejecutados en
JCLAL.

@ © vVisualJCLAL

File Help

JCLAL

Java Class Library for Active Learning
MNew experiment
| Make From XML

/
Iiill View results

Figura 1. Interfaz inicial.

A la interfaz de configuracién de un experimento se puede
acceder a través de la opcién New Experiment o cargando una
configuracion existente mediante la opcién Make from XML.
Como se puede observar en la Figura 2, en las diferentes pes-
tafias de la interfaz se pueden configurar todos los parametros
necesarios para la ejecucién del experimento.

En cuanto a la opcién View results, esta nos permite cargar
los ficheros generados por JCLAL y analizar graficamente los
resultados de un experimento, como se muestra en la Figura 3.
Mediante la seleccién de una medida de evaluacién se puede
observar el comportamiento de varias curvas de aprendizaje al
mismo tiempo, permitiendo realizar una comparacion visual
entre diferentes estrategias de AL. Ademads, esta interfaz per-
mite configurar y analizar las graficas mediante el cambio de
colores, ocultar o mostrar curvas, definir rangos de evaluacion,
cambiar las formas de las lineas y calcular el drea bajo una
curva de aprendizaje.

Otra opcién importante que brinda VisualJCLAL es la
posibilidad de crear un estudio experimental con multiples
configuraciones a partir de una configuracién bésica (la con-
figuraciéon base debe contar con los pardmetros minimos
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Configure experiment

un Help

BRWAB »

Process | Diataset | Algerithm | Query Strategy | Listeners | Spark
Evaluation method

Type: Holdout - Factory [Ranecufactory | =

Seed: 484,134,709 =] s

Percentage to split: | 66 =
Sampling method
Noreplacement: @ True () False

Type: Supervised-Resample | =

Percentage to select: |5 Invert selection: () True @ False

Bias to uniform class: |0

Figura 2. Interfaz para la configuracion de un experimento.

15
Weighted Precision =

Weighted Precision
o
a

10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 &0 &5 70
Number of labeled instances

— LeastConfidentSampling =« KullbackLeiblerDivergence == DensityDiversity = MarginSampling
woteEntropy — RandomSelection -- EntropySampling

1

Figura 3. Interfaz de usuario para la visualizacién de resultados.

necesarios para la ejecucién de un experimento). En la Figura 4
se puede observar como se pueden generar N configuraciones
en dependencia de las opciones escogidas.

Por dltimo, se cuenta con la opcién de chequear cémo que-
daria la configuracién del experimento antes de ser almacenada
en un fichero, como se muestra en la Figura 5.

INTEGRACION DE JCLAL CON EL FRAMEWORK
SPARK

IVv.

Big Data es un término muy popular en la actualidad, que
hace referencia a problemas que involucran volimenes de
datos que superan la capacidad de los software cldsicos y las
maquinas convencionales para ser capturados, gestionados y
procesados en un tiempo razonable. Apache Spark es uno de
los framework mds populares para el procesamiento de enor-
mes conjuntos de datos, el cual implementa el paradigma de

@ Multiple configuration

Select which combination to use

Dataset: Classifiers:

[ Use datasets |Choose... & Use classifiers

Logistic B
J/home/luis/ldeaProjects/JCLAL /datasets/iris, iR
Logistic
1 B
[ []
Query strategy: Scenario:

& Use query strategies B Use scenarios

ExpectedCeroOnelossQueryStrategy | = PoolBasedSamplingScenario v

EntropySamplingQueryStrategy StreamBasedSelectiveSamplingScenario

ExpectedCeroOnelossQueryStrategy PoolBasedSamplingScenario

|G| m -+ I

Accept| |Cancel

Figura 4. Creacién de un estudio experimental.

@ Experiment preview

<mxmlversion="1.0" encoding="UTF-8" standalone="na"?> -
<experiment>
<process evaluation-method-type="net.sf jclal evaluation.method. HoldOut">
<rand-gen-Factory seed="1£18760978" type="net.sf.jclal. util. random.RanecuFactory"/>
<file-dataset type="net.sfjclal. dataser WekaDataset">
<path>/datasets/iris/iris.arff</path>
<class-index>-1</class-index>
<ffile-dataset>
<sampling-method type="net.sf jclal sampling.supervised.Resample”s
<percentage-to-select>5.0</percentage-to-select>
<no-replacement=true</no-replacement>
<invert-selection>false</invert-selection>
</sampling-method:>
<algorithm bype="net.sf jclal activelearning algorithrm. ClassicalALAlgorithm"=>
<listener type="net.sfjclal.listener ClassicalReporterListener"s
<report-frequency>1</report-frequency>
<report-on-file>true</report-on-file>
<report-on-console=false</report-on-consale:>
<report-directory>/reports</report-directory>
<report-title>ExampleHoldOut</report-title>
<flisteners
<scenario type="net.sF jclal activelearning scenario. StreamBasedSelectiveSamplingScenario™>
<batch-mode type="net.sf jclal. activelearning.batchmode. QBestBatchMode™>
<batch-size>1</batch-size>
</batch-mode> z

Figura 5. Vista previa del archivo de configuracién.

programaciéon MapReduce [16] propuesto por Google. Spark
almacena los resultados intermedios en memoria, logrando
ejecutar aplicaciones mucho mds rdpido que las soluciones
desarrolladas con Hadoop [17], lo cual hace de Spark una
solucién més adecuada para el desarrollo de algoritmos de
aprendizaje automadtico altamente escalables. En este sentido,
Spark cuenta con la libreria MLIib [18] para el desarrollo
de algoritmos distribuidos, la cual tiene implementaciones
distribuidas de algunos de los algoritmos supervisados y no
supervisados mds populares, como Naive Bayes [19], drboles
de decision [20] y k-means [21].

La versién 1.0 de JCLAL se encontraba limitada a la hora
de ejecutar experimentos con grandes conjuntos de datos, prin-
cipalmente porque los algoritmos de aprendizaje que provee
el framework Weka, o Mulan [22] para el caso de datos
multi-etiqueta, no estdn disefiados para trabajar en este tipo
escenarios. En la versién actual de JCLAL se ha desarrollado
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un médulo que integra a JCLAL con Spark, aprovechando las
ventajas que tiene este Ultimo para el procesamiento paralelo
y distribuido de datos masivos. El médulo de AL distribuido
(jelal-spark) esta disefiado de forma tal que puede trabajar con
los modelos de clasificaciéon que provee la libreria MLIib. La
arquitectura es similar a la de jclal-core, siendo la estructura
de paquetes net.sf.jclal.spark.*.

Para utilizar jclal-spark a través de Maven hay que afadir
el artifactid de este mddulo, de esta manera se instalan
automdticamente todas las dependencias necesarias para el
trabajo con Spark. Ademds, en el fichero de configuracion
de un experimento, se debe incluir la etiqueta que indica la
configuracién para conectarse al servidor Spark. La etiqueta
master especifica la direcciéon donde se encuentra el nodo
maestro y en app-name se indica el nombre que se desea
asignar al trabajo.

<spark>
<master>spark://localhost:7077</master>
<app-name>MyAlJob</app-name>

<spark>

Debido a que Spark provee sus propios modelos de clasi-
ficacién, jelal-spark implementa las clases SparkClassifier y
SparkCommitteeClassifier que sirven de interfaz para acceder
a dichos clasificadores directamente (ver Figura 6). La clase
encargada de realizar las evaluaciones de los clasificadores de
Spark es SparkSingleLabelEvaluation, que ademds provee las
medidas de tiempo de ejecucién e informacién acerca de los
conjuntos de datos.

IClassifier

<<Interface>>
Serializable

‘ <<Interface>>

N A A
<<Interface>> ' ‘
JCLAL | :
. '
,,,,,,,,,,,, '
1
1
1
'
1
<<Interface>>| 4 _____ AbstractClassifier
IConfigure

AbstractDatasel }Qf‘ SparkDataset

Figura 6. Diagrama de las clases principales del paquete jeclal-spark.

‘ SparkCommittee ‘

SparkClassifi
‘ pariClassinier Classifier

Es vilido destacar que el procesamiento de los conjuntos de
datos en un ambiente distribuido es completamente diferente
a como se hace en jclal-core. La clase SparkDataset se ha
implementado para el manejo de datos distribuidos a través
del conjunto de acciones y operadores que brinda la libreria
Spark. Los datos pueden ser cargados directamente desde disco
o en un sistema de archivos distribuidos los cuales son prime-
ramente indexados para luego ser procesados en el framework.
En la nueva versién de JCLAL se afiadi6 la etiqueta format
para especificar el formato del conjunto de datos, logrando
una mayor compatibilidad con Spark y otras librerias que se
puedan incluir en el futuro. El ejemplo siguiente muestra como
utilizar un conjunto de datos en formato libsvm empleando
SparkDataset.

<<Interface>> > <<Interface>>
JCLAL Serializable
JAN A\

<<Interface>>
IQueryStrategy!|

il

AbstractQueryStrategy }(}—{ SparkQueryStrategy|

i

‘ SparkSingleLabel

it
| — |

] Un:ertaintySamplin#

—— — f |

KullbackLeil LeastConfident MarginSamplin1
gence

<<Interface>>
IConfigure

Diver

Figura 7. Diagrama de clases de las estrategias de consulta implementadas
en el mddulo jelal-spark.

<file-dataset type="net.sf.jclal.spark.dataset.SparkDataset">
<path>path/to/dataset</path>
<format>libsvm</format>

<file-dataset>

Respecto a las estrategias de consultas de AL implemen-
tadas en el paquete jclal-spark, hasta el momento estin
implementadas aquellas estrategias de consultas que se adap-
tan directamente al paradigma MapReduce, pero se espera
implementar proximamente el resto de estrategias contenidas
en jclal-core. La figura 7 muestra el diagrama de clases
de las estrategias de consulta que actualmente soporta el
moédulo jclal-spark; estas son Relevance Sampling, y todas
aquellas derivadas de Uncertanty Sampling (Entropy Sampling,
Least Confident y Margin Sampling) y Query By Committee
(Kullback Leibler Divergence y Vote Entropy).

Por tltimo, en jclal-spark estan implementados los métodos
de evaluacion clésicos: Hold-Out, k-Fold Cross Validation,
5X2 Cross Validation y Leave One Out Cross Validation. En
el caso de los métodos de validacién cruzada se utilizaron
funciones de Spark que estdn optimizadas para la creacion de
los folds en conjuntos de datos distribuidos.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se describieron las mejoras y nuevas funcio-
nalidades que se incluyen en la nueva version del framework
JCLAL. En su nueva version, el nicleo de JCLAL cuenta
con una nueva estructura de clases y funcionalidades que lo
convierten en un framework mds potente para la investiga-
cién en el drea de AL. Se logré una mayor flexibilidad e
independencia en la manipulaciéon de los conjuntos de datos,
haciendo posible integrar a JCLAL con datos provenientes de
cualquier otro framework. Ademés, se le dio un mayor soporte
a algoritmos de aprendizaje incremental, lo cual posibilita una
mayor eficiencia en el proceso de construccién de modelos
predictivos. Por otra parte, se afiadié un paquete que permite
realizar contrastes de hipétesis mediantes test estadisticos no
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paramétricos. Otra nueva mejora radica en la descomposicion
del framework en mdédulos independientes, lo cual facilita su
portabilidad y distribucién. De esta manera se puede trabajar
con las funciones deseadas del framework sin tener instaladas
todas y cada una de las librerias del arbol de dependencias.

JCLAL 2.0 también incorpora el entorno VisualJCLAL que
permite trabajar con el framework de forma intuitiva y flexible,
acercando JCLAL a los usuarios no expertos en el dominio
y permitiendo un ahorro significativo de tiempo. Por dltimo,
se incorpord un nuevo e importante médulo, que permite de
forma sencilla aplicar programacion distribuida en JCLAL. El
médulo de AL distribuido utiliza la popular libreria Spark, lo
cual permite el uso de JCLAL 2.0 en problemas Big Data
y posibilita una mejor acogida por parte de la comunidad
cientifica.
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