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Resumen y Abstract Xl

Resumen

Aproximacion metodoloégica para la integracion de las metodologias DataOps y

MLOps aplicadas al trading automatico

Descripcion:

Las metodologias tradicionales usadas para el desarrollo de aplicaciones de ciencia de
datos dan cabida a una gran deuda técnica en su proceso desarrollo que termina por
ocasionar el fracaso de muchos proyectos. Para mitigar dicha deuda, se plantea una
integracion entre los enfoques de DataOps y MLOps, en donde se definen los beneficios,
pasos y principios a seguir en la construccion de una aplicacién enmarcada bajo esta
integracién propuesta. Posterior a ello se comparan dos aplicaciones de trading
automatico usando Deep learning, una de ella es desarrollada bajo las metodologias
tradicionales y otra bajo la integracion de los enfoques de MLOps y DataOps. Se concluye
que la integracion de ambos enfoques resulta altamente provechosa, permitiendo suplir
las falencias de las metodologias tradicionales y las deficiencias de cada uno de los

enfoques usados de forma independiente.

Palabras clave: MLOps, DataOps, Trading, Deep Learning
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Abstract

Methodological approach for the integration of DataOps and MLOps methodologies

applied to automatic trading.

Description:

The traditional methodologies used for the development of data science applications give
place to a great technical debt in their development process that ends up causing the failure
of many projects. To mitigate this debt, an integration between DataOps and MLOps
approaches is proposed, where the benefits, steps and principles to be followed in the
construction of an application framed under this proposed integration are defined.
Subsequently, two automatic trading applications using Deep learning are compared, one
of them is developed under traditional methodologies and the other one under the
integration of MLOps and DataOps approaches. It is concluded that the integration of both
approaches is highly useful, allowing to supply the shortcomings of the traditional

methodologies and the deficiencies of each of the approaches used independently.

Keywords: MLOps, DataOps, Trading, Deep Learning
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1 Introduccion

Con el aumento de la generacion de datos a volumenes nunca antes vistos, el incremento
de aplicaciones que hacen uso de ellos ha crecido formidablemente en los Ultimos afios.
Esto se debe, entre otras razones, a la masificacion de la inteligencia artificial en la cual se
han dado grandes avances en las areas de vision por computador, el entendimiento del
lenguaje natural, los sistemas de recomendacion e incluso la notable mejora de otros

campos mas tradicionales.

Desgraciadamente, un gran porcentaje de proyectos no se finalizan con éxito por multiples
factores que llevan a situaciones negativas dentro de la organizacion. Entre ellos se
encuentra el uso de practicas tradicionales de ingenieria de software que ignoran las
particularidades del desarrollo de modelos en aprendizaje de maquinas; esto se debe al
alto grado de experimentacion requerido, el desafio que presenta conservar la calidad de
un modelo a través del tiempo, la mala calidad de los datos usados y su naturaleza
cambiante, entre otros. Estos fracasos conllevan a que las empresas tengan grandes
deudas técnicas que van acompafadas de consecuencias economicas negativas, mala
reputacion, o en el mejor de los casos, a una gran peéerdida de tiempo para el equipo

encargado de la construccion de las aplicaciones, aumentando los costos de desarrollo.

En vista de que las practicas tradicionales carecen de los elementos necesarios para hacer
frente a los productos basados en datos, han surgido enfoques practicos como DataOps y
MLOps. Estos permiten que las iniciativas tengan una mayor probabilidad de éxito;
ademas, proporcionan grandes ventajas a los equipos de desarrollo, al garantizar la calidad
de cada uno de los procesos, la facilidad del mantenimiento de la aplicacion a lo largo de
su ciclo de vida, el despliegue automatico y una robusta flexibilidad de todo el sistema;
adicionalmente, permite una adaptacion rapida en entornos altamente cambiantes.
Asimismo, gracias al elevado grado de automatizacion incorporado en cada fase, se

acelera el tiempo de entrega de estas soluciones, permitiendo participar en mas iniciativas,



invertir mas tiempo en actividades de innovacion e investigacion y, por supuesto, obtener

retornos econémicos con mayor velocidad.

Sin embargo, no existen propuestas metodoldgicas que se encarguen de vincular los
enfoques de DataOps y MLOps, que, aunque se asemejan en un par de aspectos, tienen
notables diferencias. Esto es debido a que DataOps es un enfoque que gira entorno al dato
y que procura garantizar su calidad durante todo el ciclo de vida del producto, mientras que
MLOps busca reducir las complejidades asociadas a la construccion y despliegue de
modelos de machine learning. Esta diferencia de enfoques hace pensar que la integracion
de ambas metodologias podria brindar grandes ventajas y mejoras respecto a su uso
individual, ya que se combinarian sus fortalezas; esto implica que la construccién de
aplicaciones de machine learning se podria realizar con una mayor calidad y eficiencia en

cualquier ambito.

Es por esto, que en este capitulo se exploran las limitaciones de las aproximaciones
tradicionales de desarrollo de modelos de aprendizaje de maquinas y los aportes de las
metodologias de DataOps y MLOps, con el fin de determinar si es posible formular un

proyecto de tesis de maestria a partir de la integracion de ellas.

El resto de este capitulo estd organizado asi: En la Seccién 1.1 se presentan los
antecedentes de algunas de las metodologias tradicionales mas utilizadas; luego, en la
Seccion 1.2, se plasman los problemas y dificultades presentes en los productos de datos
en general y en el trading automatico en particular. Posteriormente en la Seccion 1.3 se
plantea la hipétesis propuesta de este trabajo final; seguidamente en la Seccion 1.4 se
plantean los objetivos del presente trabajo. Y por ultimo en la Seccioén 1.5, se presenta el

mapa del documento que describe la estructura de este trabajo final.

1.1 Antecedentes

Diferentes estudios y encuestas [1] han mostrado que CRISP-DM es la metodologia mas
utiizada en el desarrollo de proyectos de mineria de datos y analitica con
aproximadamente un 43%, seguida, por los procesos empiricos o no estructurados, y en
tercer lugar estd SEMMA, la cual se encuentra en declive, debido a que esta

estrechamente relacionada con el uso de productos de SAS [2].
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La desventaja principal de estas metodologias radica en que se trata el desarrollo de
productos de datos como un flujo secuencial y altamente lineal en donde se muestran los
procesos de una forma muy simplificada y limites bien definidos en cada etapa [3] [4] esta
vision sefala que cada proceso se inicia una vez ha finalizado el anterior. Esto se debe a
que este modelo de desarrollo es basado en las metodologias de desarrollo en cascada
que se usaron durante los afios 80’s, las cuales tienen profundas deficiencias [5]. Estas
caracteristicas llevan a los equipos de desarrollo a destinar mucho tiempo de planificacién
y creacion de estrategias, que tienen como fin una entrega unica casi perfecta, la cual, en

la practica, no cumple con los requerimientos que el cliente desea en ultima instancia.

Uno de los errores mas comunes de las metodologias mas tradicionales, es que no dedican
suficiente atencion a un producto minimo viable, que permita una rapida retroalimentacion
de los clientes para garantizar que los recursos y tiempo estan siendo depositados en las
construcciones de los requerimientos adecuados. Otro error, propiciado principalmente por
el alto de grado de abstraccion de dichas metodologias, es que se ignora una gran cantidad
de complejidades presentes en diferentes etapas del desarrollo; esto se ve reflejado por
ejemplo, en aquellos proyectos en los que se invierte demasiados recursos en optimizar la
etapa de entrenamiento del modelo, y se ignora el esfuerzo que implicara la etapa de uso

del modelo y su mantenimiento en un ambiente productivo [6].

En respuesta a ello, la industria ha propuesto una nueva metodologia como la planteada
por Microsoft lamada TDSP [7], en la que se mejoran significativamente algunos aspectos,
ya que reconoce algunas de las caracteristicas mas importantes de los productos de datos,
y gracias a ello, se enfatiza la necesidad de que los procesos sean agiles, iterativos,
estandarizados y colaborativos. Sin embargo, estas metodologia aun no estan teniendo
una alta acogida, y presentan varias deficiencias en diferentes etapas que son solventadas

por los enfoques de DataOps y MLOps.



1.2 Definicion del problema real

1.2.1 Problemas asociados al despliegue de productos de
analitica

La generacion de grandes volumenes de datos provenientes de innumerables fuentes y
los desarrollos tecnolégicos en hardware ligados a los grandes avances en investigacion,
son solo algunos de los elementos que han impulsado a que cada vez mas compafiias
deseen incluir procesos de analitica e inteligencia artificial en sus negocios. Mas aun, los
recursos destinados a estos proyectos son cada vez mayores [8]. Sin embargo, las
organizaciones se enfrentan al reto de llevar los trabajos académicos a un ambiente
productivo, ya que muchos de los proyectos desarrollados en la industria discrepan
fuertemente respecto a los trabajos académicos, ya que estos ultimos suelen ser pruebas
de concepto ejecutadas en ambientes locales que ignoran los requisitos de calidad,
estabilidad y precision que son exigidos a cualquier producto de datos en un ambiente

productivo durante todo su ciclo de vida [4].

Una de las posibles consecuencias de la omisién de los requisitos de calidad, estabilidad
y precision, sera que las iniciativas fallen rotundamente y que las empresas no logren sus
objetivos de incorporar inteligencia artificial en sus negocios. Segun [8] solo el 22% de las
compafias que desarrollan proyectos de machine learning han desplegado un modelo en
produccion, pese a que el 50% del total de companias encuestadas tienen como meta de
mayor importancia desarrollar modelos para ser usados en un ambiente de produccién; y

el 40% del total tienen como prioridad desplegar los modelos en ambientes productivos [9].

El proceso de llevar a produccion un modelo de analitica o machine learning es obligatorio,
ya que solo un producto operando en esta etapa puede traer un valor real de negocio a la
compainia; es decir, los proyectos tendran un ROl de cero y un balance financiero negativo
hasta que los modelos puedan ser convertidos en un productos de datos que sean usados
en produccién [10]. Por lo tanto, el tiempo necesario para llevar a cabo el despliegue de
un producto de datos deberia ser una de las métricas mas importantes a optimizar en un

proyecto de industria de analitica o machine learning.
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Por otra parte, la automatizacion de procesos mecanicos y repetitivos en los flujos de
trabajo de las organizaciones ha tenido un gran auge en los ultimos afos, debido a la
ventaja competitiva que genera. El desarrollo de productos de analitica y machine learning
no es ajeno a esta tendencia. Sin embargo, la decisién de optar por la automatizacion de
los procesos de desarrollo de productos de datos conlleva a factores criticos y de alto
riesgo en muchas organizaciones [3], por las dificultades asociadas al manejo de modelos
y grandes volumenes de datos, y al andlisis del performance de los artefactos usados para
la automatizacion. Esto se debe, entre otros factores a que la automatizacion de pruebas,
despliegues y actividades de monitoreo del producto, requieren la adicién y modificacién
de sus practicas respecto al software tradicional debido a la complejidad inherente de los
productos de datos. Estas dificultades, evidencian desde la practica una gran brecha entre
el desarrollo de un modelo y el despliegue del mismo, a pesar de los esfuerzos destinados
a ello, resaltando lo desafiante de esta tarea y las carencias de los métodos tradicionales

utilizados para el desarrollo y ejecucion de los proyectos de analitica.

La razon principal de la brecha en el despliegue de las aplicaciones basadas en machine
learning, es que estas distan en varios aspectos cruciales respecto al desarrollo y
despliegue del software tradicional [10]. Asimismo, las metodologias tradicionales usadas
habitualmente en el desarrollo de productos de datos no tienen un planteamiento que
permita sortear exitosamente las dificultades de la etapa de despliegue; de esta forma, lo
usual es encontrar que el desarrollo del modelo de machine learning no es el reto principal
enfrentado por las organizaciones, sino, el construir el sistema de ML tal que pueda

operarse de forma continua en produccion.

El despliegue de aplicaciones basadas en machine learning también ha sufrido las mismas
fallas y problemas propios del desarrollo de software, y por tanto, las mismas metodologias
que han mejorado la produccion de software, también pueden mejorar el desarrollo de
productos de machine learning, tal como los métodos agiles. Estos ultimos permiten que
las compafiias reaccionen mas rapidamente a los requerimientos del cliente y aceleran el
tiempo de entrega del producto. Dichos métodos también mejoran sustancialmente el ROI,
debido a cada caracteristica que se desarrolla es entregada en cada iteracién, lo que
permite que sea inmediatamente monetizada en lugar de esperar a que el proyecto entero
termine [4]. Para que esto sea exitoso, los equipos de trabajo encargados de las
actividades operativas de infraestructura y mantenimiento, deben tener el agilisimo

articulado en sus procesos [11], enfoque que es conocido como DevOps, tal que se realice



un trabajo en conjunto entre los equipos de desarrollo e infraestructura desde la etapa de
disefio y desarrollo hasta el despliegue y soporte del producto de datos. Es bien sabido
que DevOps minimiza los errores en cada entrega, reduce el tiempo requerido para

solucionar problemas y facilita la incorporacion de nuevas funcionalidades [12].

Lamentablemente, muchas de las falencias de las metodologias tradicionales para el
desarrollo de productos de datos deben de ser solventadas por los cientificos de datos, los
cuales usualmente no tienen fuertes fundamentos en desarrollo de software [2] ni en
enfoques como DevOps. Con esta clara necesidad, se hace preciso el desarrollo o
modificacion de las metodologias tradicionales, incorporando técnicas y herramientas de
la ingenieria de software tradicional, las metodologias agiles y DevOps. Asi, con el
propésito de suplir dichas necesidades y cumplir con los objetivos de los proyectos de
analitica de forma eficiente han surgido propuestas como DataOps y MLOps. Es necesario
recalcar que al igual como sucede con DevOps, dichas propuestas no son una
metodologia, lenguaje, plataforma o framework concreto, sino enfoques [13] que buscan
agilizar y automatizar la gestion del ciclo de vida del dato y de los modelos analiticos
correspondientemente. Dichos enfoques son independientes en su totalidad de la

infraestructura o stack tecnoldgico utilizado en los proyectos [3].

DataOps es una combinacién de herramientas y métodos que permiten el desarrollo de
aplicaciones de analitica, garantizando una calidad impecable de los datos en todos sus
procesos [11]. Por otra parte, MLOps hace referencia al uso de principios cientificos,
herramientas y técnicas de machine learning e ingenieria de software tradicional para
disefar y construir sistemas de inteligencia artificial, teniendo impacto directo en cada una
de las etapas como la recoleccion de datos, la construccion del modelo y el despliegue en
produccion para el consumo final del producto de analitica [14]. El objetivo de MLOps es
reducir el tiempo malgastado en operaciones rutinarias, permitiendo que los recursos
expertos de la compafia puedan invertir mas tiempo en la experimentacion e
implementacion de nuevos desarrollos. MLOps al igual que DevOps, emerge del
entendimiento de separar el desarrollo de los modelos de machine learning de su proceso

de entrega.

Como consecuencia de lo anterior, aun existen muchas falencias inherentes a los procesos

y metodologias de desarrollo de los productos de datos.
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1.2.2 Problemas asociados al trading automatico

Como se menciond anteriormente, la generacion y acumulacion de datos ha presentado
un crecimiento a una tasa desmesurada en los ultimos afios y el sector financiero no ha
sido una excepcion [15]. Tradicionalmente, los traders han utilizado el analisis técnico y el
analisis fundamental para tomar decisiones de inversion. Como consecuencia del
incremento exponencial de la informacién disponible, los traders ya no pueden realizar un
analisis veloz y eficiente de la informacion disponible; por tanto, no es de extrafiar el auge
de los sistemas de trading automatico, los cuales hacen uso de algoritmos para
automatizar algunos o todos los elementos de una estrategia de inversion. Estos sistemas
automaticos permiten tomar operaciones con mayor velocidad, optimizar la estrategia a lo
largo del proceso de inversion, entrar y salir de operaciones, crear una gestion de riesgos,

entre otros muchos beneficios [16].

Por otra parte, las series de precios de los activos transados en las bolsas de valores
anaden factores que representan una mayor complejidad que otros tipos de datos, debido
a que son altamente no lineales, no estacionarios y de naturaleza ruidosa [17]. Por ello, el
uso de diversas técnicas de ML, que distan de las tradicionales en el sentido de que no
hacen supuestos tan fuertes como la linealidad de los datos a procesar, han mostrado su
capacidad de encontrar patrones ocultos en grandes cantidades de datos que permiten
llevar a cabo predicciones con mayor precision. Estos prondsticos son aprovechados por

los sistemas automaticos de negociacion para tomar decisiones comerciales.

Recientemente, se han considerado otras fuentes de datos complejas que pueden ser
incorporadas en la toma de decisiones. Estas incluyen las emociones humanas, crisis
economicas, intereses financieros y politicos, e incluso, variables tan volatiles e
impredecibles como el clima, las cuales tienen impactos directos o indirectos sobre la
economia [18]. Esto causa que la implementacion de dichos modelos no sea una tarea
trivial. Por consiguiente, para la construccién de un sistema de trading automatico, efectivo
y que presente minimos errores en su ejecucion, se deben incorporar elementos que
permitan un alto nivel experimental de modelos, gran flexibilidad en su arquitectura y de

rapida integracién al sistema [15].

Aunque ya se cuenta con experiencias exitosas en desarrollo de sistemas de trading
automatico, continian existiendo muchas limitantes en su mantenimiento debido a que

dichos sistemas han sido desarrollados bajo enfoques tradicionales.



1.2.3 Definicién del problema en analitica

Los progresos en hardware e investigacion en analitica han crecido cuantiosamente en los
ultimos afos, pero estos avances no representan un incremento equivalente en la
productividad de los proyectos de analitica. Contradictoriamente, los informes [2] advierten
que por el contrario, la tasa de éxito de los proyectos esta disminuyendo, evidenciando que
solo el 22% de las compafiias tuvieron un crecimiento en sus ingresos y una rapida

recuperacion de sus inversiones en proyectos de ciencia de datos .

Uno de los factores que hacen mas dificil la ejecucion de un proyecto de analitica, es que
los equipos estan conformados por una variedad bastante amplia de roles, los cuales no
son perfiles precisamente técnicos, como es el caso de los expertos en materia, analistas
de negocio, economistas, gerentes, entre otros. Y, por otro lado, estan los conocidos
perfiles técnicos como desarrolladores, ingenieros de datos, cientificos de datos,
ingenieros de machine learning, personal de tecnologias de informacion (IT), etc. Cada
uno de ellos maneja términos, herramientas y lenguajes diferentes, o que aumenta el
grado de dificultad de comunicacién del equipo [3]. Por lo tanto, equipos conformados por
perfiles totalmente diferentes, podrian estar atacando distintas etapas del proyecto, con
diversas herramientas y siguiendo diferentes flujos de trabajo. Como una consecuencia de
lo anterior, es comun que cada célula de trabajo no tenga una idea clara o precisa de
cuales son las expectativas que tiene el equipo al que se va a entregar un proceso y esto

puede implicar fricciones en el proceso de desarrollo del proyecto.

Por otro lado, existen nuevas fuentes de generacién de datos, semiestructurados o no
estructurados, tales como imagenes, texto, audio, entre otros. Estas nuevas fuentes de
datos, expanden las oportunidades de negocio a los cientificos de datos para crear
aplicaciones y obtener provecho de estas; pese a esto, la mayoria de los cientificos indican
que los principales retos para la ejecucion de un proyecto son: baja calidad de los datos
[19], su alto volumen, el dificil acceso a las fuentes [20] y los cambios que sufren en el

tiempo [21].

La dificultad en el acceso a las fuentes de datos se debe a que frecuentemente estan
almacenados en fuentes separadas e incomunicadas entre ellas, por lo cual se hacen
necesarias numerosas plataformas y APIs para acceder a ellas. Integrar esta diversidad
de fuentes, requiere de una amplia variedad de habilidades que son raramente reunidas

en un solo individuo [2]; por ejemplo, los cientificos de datos en la mayoria de ocasiones,
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no son ingenieros de software y estdn mas enfocados en el andlisis de datos, la
construccién y evaluacién de experimentos para el desarrollo de modelos, en lugar de
construir APIs que consuman diferentes fuentes de datos o el desarrollo de una aplicacién
de software end to end [22]. Asi que los equipos de analitica tienen que solicitar accesos
a todas estas fuentes, lo cual es un proceso bastante tedioso y tiende a convertirse en un
gran cuello de botella en los proyectos. Ademas, como se ha mencionado, los datos de
mala calidad eventualmente contienen errores de diferente indole, generando

consecuencias negativas en todo el pipeline.

Cuando los datos erroneos pasan a través de todo el pipeline y son entregados a los
usuarios o clientes mediante APIs, dashboards o reportes, pueden ser causantes de
decisiones de negocio erradas, debido a que estan basadas en datos de mala calidad.
Estas decisiones tendran impactos negativos como pérdida de oportunidades comerciales
y financieras [23], e incluso, que los equipos de analitica junto con la aplicacién pierdan
credibilidad [4] mientras generan gran insatisfaccion en el cliente. Con el fin de evitar estas
consecuencias negativas, los pipelines de datos y modelos deben de ser monitoreados
constantemente, para garantizar que estos se encuentran alineados con los datos que
fueron entregados al pipeline de entrenamiento, bajo la premisa de que eran un reflejo
fidedigno o una muestra lo suficientemente representativa de los datos que se iban a
encontrar en produccion [3]. Si algun factor de negocio cambia y el perfil de los datos muta
respecto al perfil inicial, es posible que las salidas de la aplicacion sean erroneas [22] y no

se esté cumpliendo con el objetivo inicial para el que se construyo la aplicacién.

Sumandose a las dificultades mencionadas, también esta el hecho de que rara vez los
clientes tienen bien definidos los requerimientos de negocio, ya que como no son
habitualmente usuarios expertos en datos, aun no tienen claras las oportunidades de
negocio hasta que se les ensefian [11], y en ocasiones, al proporcionar analisis a las partes
interesadas del negocio, se generan mas preguntas que respuestas, pues los
conocimientos analiticos permiten a los usuarios comprender el negocio de nuevas formas,
estimulando la creatividad, lo que conduce a nuevas solicitudes de mayor analisis y

complejidad.

Estos nuevos conocimientos del negocio desembocan en nuevas ideas y cambios en los
requerimientos del proyecto [11]; por ello, el equipo de analitica debe de estar en la

capacidad de responder a estos eficazmente. Esto revela una de las grandes diferencias



que existe entre el desarrollo de software tradicional, el cual es mas lineal, con reglas de
negocio previamente establecidas y el desarrollo de proyectos de analitica, en donde, por
el contrario, se suele iterar en diferentes etapas que suelen ser altamente experimentales
[10]. Por estas razones, se hace necesario probar diversas variables, técnicas de
entrenamiento, configuraciones de parametros, entre otros [22]. Tal es el caso de la
naturaleza cambiante de estos proyectos, que en la implementacién del mismo, el equipo
de analitica podria toparse con necesidades como la adquisicion de mas y diferentes datos,
el uso de otras técnicas de modelamiento o incluso percatarse que las suposiciones que
se hicieron al inicio del proyecto eran erréneas, llevando a multiples reentrenamientos con
datos de diferentes fuentes o transformaciones de los mismos, e incluso, discutir una

reformulacion del problema, métrica u objetivo de negocio [24].

Adicionalmente, los proyectos de machine learning poseen otra dificultad respecto al
desarrollo de software tradicional, porque, en primer lugar, este tipo de aplicaciones no son
deterministas [3], y en segundo lugar, involucran 3 niveles fundamentales: datos, modelo,
y el codigo. Esto significa que en los sistemas basados en machine learning, el detonante
para la generacion de una nueva version del proyecto podria ser la combinacion de
cambios en el codigo, en los datos o en los modelos; este problema es conocido como el
principio de “Cambiar cualquier cosa cambia todo” [25], lo cual es una caracteristica que

complica aun mas este tipo de desarrollos.

Una vez sorteadas las dificultades relacionadas con el desarrollo de un modelo o el
pipeline de datos, la etapa final consiste en llevar el modelo a produccion. Alli, los equipos
se enfrentaran a retos que no se encuentran en los despliegues de aplicaciones de
software convencionales, tales como que el perfil de los datos vaya evolucionando. Por
ende, en el mejor caso, los modelos van a fallar en produccién y en el peor, se produciran

resultados basura de forma silenciosa [26].

Esto se debe a que una vez que el modelo es puesto en produccion, se inicia un proceso
de degradacion [27] que bajara su rendimiento paulatinamente, dando como resultado
salidas ligeramente erradas, mucho mas dificiles de detectar en el sistema [28] en
comparacion a un error de software tradicional; esto puede generar consecuencias

negativas que seran detectadas tardiamente.
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Dicho esto, se puede evidenciar que la conservacion de la calidad de los prondsticos a
través del tiempo es otro gran obstaculo a vencer, lo cual se debe en parte a que las
técnicas tradicionales de desarrollo de software suelen supervisar solo que la arquitectura
y el software estén funcionando, y no estan orientadas a detectar el mal funcionamiento
de un modelo. Adicional a todo esto, algunas de las fuentes de otros problemas esta
relacionado con dependencias de datos, complejidad de los modelos, pruebas de

monitoreo y los cambios del mundo real qué hay que plasmar [4].

Y como si las dificultades técnicas mencionadas anteriormente, no fueran suficientes, otro
problema que afrontan las compafiias es el déficit de personal de alta gerencia en proyecto
de analitica. Esto se debe a que el punto de quiebre en la investigacién masiva de analitica
y el aumento exponencial en la generacion de datos fue después del 2010. Gracias a ello,
se tienen cientificos con un alto nivel técnico pero una marcada deficiencia de gerentes
experimentados en el manejo de la cultura del dato [2], sin liderazgo de analitica y que
suelen cometer errores gigantescos al planificar los proyectos de esta indole. Eso se
explica por la alta popularidad alcanzada por las metodologias tradicionales de mineria de
datos que simplifican en gran medida los pasos requeridos para materializar una necesidad

o problema de negocio a un modelo de machine learning con todas sus implicaciones [3].

Recientemente han ganado terreno los enfoques de MLOps y DataOps, los cuales
permiten hacer frente y solventar en gran medida algunas de las dificultades previamente
mencionadas. Sin embargo, la aplicacién de estos enfoques de forma aislada, no logra
resolver completamente todos los obstaculos presentes en el desarrollo de un proyecto de
machine learning y no existe una metodologia que permita integrar ambos enfoques, y asi,

gozar de los beneficios que cada uno de ellos proporciona en su area de aplicacion.

DataOps es una metodologia que tiene como objetivo mejorar la calidad de los datos
involucrando la automatizacién de procesos y las metodologias agiles para alcanzar dicho
objetivo. Por otro lado, MLOps tiene como prioridad agilizar la construcciéon y entrega a
produccion de los modelos de machine learning de la forma mas eficiente posible,
reduciendo la deuda técnica generada por el uso de las metodologias tradicionales en su
proceso de desarrollo. Ambos enfoques seran tratados con mayor detalle en el Capitulo 2

de este trabajo final.



1.3 Hipétesis

La hipétesis en que se basa este trabajo final es la siguiente: es posible desarrollar una
aproximacion metodolégica que permita integrar la bondades de las aproximaciones
MLOps y DataOps, la cual permita superar las falencias individuales de cada una de estas
metodologias y de las metodologias tradicionales usadas en los proyectos basados en

datos.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general:

Desarrollar una aproximacion metodolégica que permita integrar la bondades de las
aproximaciones MLOps y DataOps, y ejemplificar su uso, en el caso de la negociacién

automatica.

1.4.2 Objetivos especificos:

» Desarrollar una aproximacion metodolégica entre DataOps y MLOps
= Desarrollar un prototipo que ejemplifique el uso de la metodologia en el contexto

de la negociacion automatica

1.5 Mapa del documento

El resto del documento esta organizado como sigue: En el Capitulo 2 se definen los
enfoques de DataOps y MLOps, ademas se introducen similitudes y diferencias de ambos
enfoques; luego, en el Capitulo 3 se desarrolla la propuesta de integracién metodoldgica.
Posteriormente, en el Capitulo 4 se desarrolla un comparativo que permite contrastar el
uso de las metodologias tradicionales en producto de datos respecto a la metodologia
resultante de la integracion, esto en el contexto del desarrollo de una aplicacién de trading

automatico. Y por ultimo en el Capitulo 5 se presentan las conclusiones del trabajo.
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2 Similitudes y diferencias entre DataOps y
MLOps

En este capitulo se presenta una discusion de las metodologias DataOps y MLOps, que
tiene como fin realizar una contextualizacién de la metodologia propuesta en el Capitulo
3.

2.1 Producto de datos

Un producto de datos es una pieza de software que consume y genera grandes volumenes
de datos que son consumidos por otros productos de datos. Este es el tipo de piezas de
software que se construyen como resultado de los proyectos de inteligencia de negocios,
analitica y machine learning. Se diferencian de las piezas de software tradicionales en que
los datos son usados para la toma de decisiones. Ejemplo de este tipo de piezas son los
tableros de control, los reportes automaticos para toma de decisiones, modelos de

pronéstico y de soporte a las decisiones.

2.2 Ingenieria de Datos

Es el rol encargado de gestionar los datos en las organizaciones, y tiene como

responsabilidades:

» Laingestion de datos desde diferentes fuentes.

= La optimizacion de las bases de datos para analisis.

= Laremocion de los datos corruptos.

= El disefo, construccién, prueba y mantenimiento de arquitecturas de datos
como sistemas de bases de datos y sistemas de procesamiento a gran escala.

= Lapuesta adisposicion de los datos para que sean consumidos por los distintos
grupos de trabajo los cuales incluyen a los equipos de ciencia de datos,
machine learning, inteligencia de negocios, etc.

= Construccion de tuberias para procesamiento de grandes volumenes de datos.

Este rol es altamente técnico y posee destrezas, conocimientos y habilidades en bases de

datos relacionales y NoSQL, big data, computaciéon en la nube, lagos de datos. Sus



capacidades técnicas le permiten gestionar datos estructurados, semiestructurados y no

estructurados, tanto en ambientes locales como en arquitecturas en la nube.

2.3 DevOps

DevOps es un enfoque organizacional que destaca la comunicacion y la colaboracion
multifuncional dentro y entre los equipos de trabajo, y que tiene como propdsito cerrar la

brecha entre los equipos de desarrollo de software (Dev) y Operaciones de IT (Ops).

Los equipos de desarrollo se encargan de implementar cada uno de los requisitos del
sistema, de la construccion de pruebas y la adicion de cada avance al sistema de control
de versiones. Por su parte, los equipos de operaciones se encargan de administrar las
plataformas tecnoldgicas sobre las que estan soportadas las aplicaciones desarrolladas,
reduccion del costo de cada servicio, integracion de cambios, generacion de alertas,

entregas funcionales de la aplicacion, entre otros.

Aplicar el enfoque de DevOps en las organizaciones permite acelerar la entrega de
cambios [29] gracias al uso de integracion continua, pruebas de calidad, entregas iterativas
e incrementales del producto con despliegues automaticos utilizando un conjunto de

herramientas y practicas de desarrollo en este proceso [30].

2.4 DataOps

El término DataOps, abrevia y fusiona las expresiones de datos y operaciones. Fue
introducido por primera vez en 2015 por Lenny Liebmann [31], el cual lo definié como un
conjunto de metodologias y practicas técnicas, provenientes de las metodologias agiles,
ingenieria de software, DevOps, ingenieria de datos y la analitica de datos [32]. DataOps
tiene el proposito de reducir la complejidad y el tiempo requerido para la ejecucién de las

operaciones en los productos de datos, mientras garantiza una alta calidad de las mismas

[2].
Por otra parte, Ereth [33] indica que:

DataOps es el conjunto de practicas, procesos y tecnologias que combinan

una perspectiva integrada y orientada a procesos sobre los datos, con



Introduccién 15

automatizacion y métodos agiles utilizados en la ingenieria de software, para
mejorar la calidad, la velocidad y la colaboracion, con el fin de promover una

cultura de mejora continua.

Ambas definiciones tienen varios aspectos en comun; el primero de ellos es que involucran
a las metodologias agiles en el desarrollo de estos productos, lo que facilita
sustancialmente el trabajo conjunto entre los equipos de analitica y los usuarios, debido a
que estas metodologias enfatizan la comunicacion, colaboracion e integracion entre cada
uno de los roles del equipo [11]. Una gran ventaja que proporciona integrar el agilisimo en
el proceso de desarrollo de los productos de datos, es que se obtiene un equilibrio entre la
innovacion, la generacion de ideas, los nuevos requerimientos y los controles de gestion
de los pipelines de datos [34]. Asi, los cambios en los requisitos por parte de los usuarios
se tornan mas simples, permitiendo que los equipos de analitica tengan un feedback mas
veloz y de esta manera se potencie la capacidad de mejorar e incorporar caracteristicas
adicionales en los productos de datos, para incrementar el impacto positivo sobre el

negocio en cada una de las etapas del proyecto [2].

Adicionalmente, al trabajar el agilisimo acoplado a DevOps y algunas de las técnicas de
ingenieria de software (como la automatizacion y ejecucion de pruebas en cada
componente) el equipo puede publicar nuevos pequefos incrementos de forma constante
y segura, aprovechando las practicas de CI/CD inherente de DevOps [35]. Esto permite
responder rapidamente a los cambios de los requerimientos que proporcione el cliente
debido a la flexibilidad y adaptabilidad que proporciona el uso de estas practicas [2]. Es
necesario recalcar, que en este proceso de entrega incremental de forma agil no se
descuidad la calidad de los datos en ningun momento, ya que gracias al uso de procesos
de control estadistico estrictos, se garantiza una calidad de datos extremadamente alta y
tasas de errores muy bajas en todo el proceso, resultado de la deteccién temprana de

errores en datos [11].

DataOps también permite la integracion de varios componentes a través de mecanismos
de extension, que permiten la lectura, y manipulacién de diferentes tipos de bases de
datos, bien sea internas o externas, que contengan datos estructurados y no estructurados.
Ademas, permite especificar las dependencias existentes sobres los datos, ofreciendo una
mejor experiencia a las personas involucradas en el ciclo de vida de los proyectos de

analitica, gracias a que facilita multiples etapas de todo el proceso de integracion de datos



[36]. Gracias a esta integracién, sumada a las altas velocidades de entregas incrementales,
la monetizacion de la inversién en el desarrollo de productos de datos se inicia mas pronto,
ofreciendo confianza a los clientes y permitiendo que las personas involucradas en el
desarrollo de estos productos puedan desarrollar mas proyectos y a su vez mejorar las

operaciones de analitica y su rendimiento [11].

Con esto se puede intuir que DataOps esta presente en todo el ciclo de vida del dato [32],y
es de gran utilidad para la optimizacién de la gestién de pipelines de datos, dashboards,
consultas a base de datos, y cualquier otra aplicacién que dependa de alguna manera de

los datos, incluyendo las aplicaciones de aprendizaje de maquinas [37].

Los detalles de los principios y fases de este enfoque seran especificados en el Capitulo
3.

2.5 MLOps

MLOps se define como la cultura y practica que hace uso de principios cientificos,
herramientas y técnicas de machine learning e ingenieria de software tradicional para
disefar y construir [14] cada una de las etapas que componen una aplicacién de machine

learning.

En cada una de estas etapas, MLOps busca estandarizar y simplificar la gestion de cada
una de ellas [3]; esto se logra al descomponer sistemas complejos, en subcomponentes
reutilizables, donde cada componente puede ser conectado en flujos de trabajos portable
[38]. Ademas, MLOps busca maximizar la automatizacién de todos los pasos de la
construccién del sistema de ML, incluyendo la integracion de componentes, las pruebas,

el despliegue, el versionamiento y el manejo de la infraestructura.

Cada una de las practicas derivadas de MLOps, tiene como propdsito la unificacién del
sistema de desarrollo de machine learning (equivalente al Dev de DevOps) y la operacién
del sistema de Machine Learning (equivalente al Ops de DevOps) [22];con esta unificaciéon
se podra desarrollar y mantener productos de Machine Learning en produccion de forma
eficiente y fluida; esto reduce la friccion técnica de convertir una idea en un modelo llevado
a productivo en el menor tiempo posible, minimizando los riesgos [10]. En consecuencia,

esta practica ayuda a las organizaciones y lideres de negocios a generar un valor a largo
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plazo y reducir el riesgo asociado con las iniciativas de ciencia de datos, Machine Learning

e inteligencia artificial [3].

MLOps, al igual que DataOps, acopla varios principios y técnicas de DevOps en sus
procesos. Entre ellos estan los pipelines de integracion y despliegue continuo (CI/CD);
estos han sido un enfoque importante para poder tener automatizacion, calidad y disciplina
en la creacion de procesos reproducibles y confiables para entregar nuevas versiones del
producto de analitica a produccion facilmente y de forma masiva; por ejemplo en MLOps,
los componentes de Cl se extenderian a las pruebas y validacion de esquemas, datos y
modelos, mientras que los componentes de CD apoyan el despliegue de los pipelines de
entrenamiento, como también el servicio de las predicciones finales o su aplicacion.
Ademas de otros componentes como pruebas continuas (CT) y monitoreo continuo (CM),
en donde se auditan los procesos para confirmar que los modelos no solo estan disponibles
sino que también sean precisos, y si estos presentan errores, que sean re-entrenados
rapidamente y actualizados de forma automatica. Por ello, diferentes autores definen
MLOps brevemente como la habilidad de aplicar los principios de DevOps a las

aplicaciones de machine learning [39] .

Otro objetivo de MLOps es proveer una infraestructura de investigacion comun con
diferentes niveles de abstraccion que pueda cerrar la brecha entre los investigadores y
practicantes y ayudar al equipo en la formacion de un sistema complejo, codisefiado, que
puede ser inmediatamente usado en produccion. Esto permite que los cientificos de datos
puedan trabajar con un nivel de abstraccion mas alto del sistema, permitiendo a los
ingenieros continuar mejorando el nivel mas bajo de abstraccion para evolucionar el

software y el hardware sin romper o parar el sistema [38].

Los detalles de los principios y fases de este enfoque seran especificados en el Capitulo
3.

2.6 Similitudes y diferencias

2.6.1 Similitudes

La primera similitud notable entre MLOps y DataOps radica en que ambos enfoques son

utilizados en el desarrollo de productos que giran en torno al dato. Por ello, las tareas que



hacen referencia a la creacion, manipulacién y mantenimiento de datasets son una de las

actividades en comun de ambos enfoques.

Como se mencioné anteriormente, las aplicaciones de datos presentan grandes retos y
para hacer frente a estos, se hace necesaria una gran velocidad de ejecucion de procesos
que permita entregar los productos de datos con una alta frecuencia, eficiencia y que
tengan la capacidad de escalar; es decir, que los productos puedan crecer de una forma

que satisfagan el aumento de la demanda [2].

En el software tradicional algunos de estos problemas también estan presentes, asi que
para sortear estos desafios los equipos de desarrollo y de operaciones han desarrollado
un conjunto de culturas, practicas y tecnologias que permitan alcanzar y mejorar esa
velocidad requerida para entregar valor en los tiempos definidos, a esto se le conoce como
DevOps. Esta es la segunda similitud entre los enfoques, ya que tanto DataOps como
MLOps podrian definirse de alguna manera como una extensién de la metodologia de
DevOps en aplicaciones de ciencias de datos [32] ambos enfoques incorporan altos niveles
de colaboracion, automatizacioén, pruebas, y agilisimo en sus procesos; dichas practicas

provienen originalmente de la definiciéon de DevOps.

Estas practicas derivadas tendran grandes impactos y beneficios, algunos de ellos van a
permitir mejorar la colaboracion entre los integrantes de diferentes niveles del proyecto
[11]. La encuesta [40] indica despliegues de codigo 30 veces mas frecuente y con un 50%
menos de fallos; esto es explicado como consecuencia de los pipelines automatizados que

permiten reducir el tiempo de despliegue y el tiempo necesario para solucionar problemas.

2.6.2 Diferencias

Como se discutiéo anteriormente, el objetivo de DataOps es agilizar la gestién de los
procesos en los productos de datos, sin descuidar en ningun momento la calidad de los
datos que fluyen a través de sus pipelines [41]. Esto resulta de gran utilidad en las
aplicaciones de machine learning; por ello, MLOps se solapa en cierta medida con
DataOps. No obstante, MLOps brinda mas solidez a sus procesos mediante la adicion de
otras caracteristicas inexistentes en DataOps [3], las cuales son de vital importancia para
garantizar la calidad, gestion y monitoreo de un modelo de ML [42], eje principal del

enfoque.
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Parcialmente, y cuidando las diferencias implicadas, MLOps puede ser concebido en cierta
medida como un subconjunto de DataOps, y este, a su vez ser un subconjunto de DevOps.
Esto se puede evidenciar en las aplicaciones que hacen uso de DataOps pero que no
hacen uso de MLOps, como las aplicaciones de Bl, las cuales también tienen procesos de
extraccion y transformacion de datos pero sin hacer uso de ningun modelo de machine
learning en sus procesos. Por el contrario, en una aplicacion de machine learning que sea
desarrollada bajo el enfoque de MLOps, tradicionalmente suelen usarse varios de los
principios de DataOps, ya que con estos se generan los datasets que seran suministrados

a los algoritmos de aprendizaje para la generacion de los modelos.

MLOps y DataOps no solo se diferencian en su fin, sino también en algunos componentes
mas especificos como la integracion y el despliegue continuo. En integracion continua,
DataOps se centra en la ejecucion de pruebas y validaciones de esquemas y datos,
mientras que en MLOps el objetivo principal es ejecutar pruebas y validaciones sobre los
modelos desarrollados [22]. Ahora en el proceso de despliegue continuo, DataOps
despliega todo el pipeline de procesamiento de datos utilizado en el desarrollo, mientras
que en MLOps el pipeline desarrollado para el entrenamiento del modelo no va a ir a
produccion, soélo el codigo de pre procesamiento de datos y los artefactos requeridos para
la inferencia van a produccion. Por ultimo, MLOps adiciona un nuevo componente, el
entrenamiento continuo o monitoreo continuo, en donde se ejecutan pruebas y monitoreo
constante que permitan determinar la ejecucion del reentrenamiento automatico de

modelos y que detecten algun posible drift en los datos [2].

2.6.3 Relacion de Ingenieria de Datos y DataOps

La funcion principal de los ingenieros de datos en un equipo de ciencia de datos es
garantizar que los datos sean gestionados de forma precisa, segura y eficiente en todos
los pipelines de datos de las aplicaciones. El papel de DataOps en este proceso es facilitar
y brindar las técnicas, herramientas y practicas necesarias al ingeniero o cientifico de datos
para garantizar una calidad elevada de los datos, orquestar procesos, aumentar la
colaboraciéon y comunicacion en el equipo, proporcionar la agilidad necesaria para
adaptarse rapidamente a cualquier cambio y brindar capacidad de escalabilidad necesaria

para la gestién de grandes cantidades de datos.



2.7 Conclusiones

En este capitulo se discutieron las principales diferencias y similitudes entre los enfoques
de DataOps y MLOps. Asimismo, algunas aclaraciones y definiciones necesarias que
permiten tener una vision y contexto mas claro del alcance y relacion de estos enfoques

con otros términos usados frecuentemente en los desarrollos de ciencias de datos.
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3 Propuesta de integracion de DataOps y
MLOps

DataOps y MLOps estan presentes desde las etapas iniciales de adquisicion de datos
hasta la entrega del producto, teniendo como objetivo alcanzar mas conocimientos, y
mejores analisis mientras se sigue siendo veloz, econdmico y de alta calidad. Asi, que al
hacer uso de ambos enfoques en un proyecto de analitica, el equipo se puede ver
beneficiado de multiples maneras; una de las mas destacadas es el aumento de la
velocidad de desarrollo en cada etapa. Cuando los procesos de analitica tienen mayor
velocidad, sin dejar de lado y sin descuidar la calidad de los procesos, se puede
desbloquear el potencial creativo de una organizacion, como también permite reducir el
costo marginal para responder las preguntas de interés comercial con base a los datos
[11].

Otro efecto positivo que tiene un gran beneficio en los equipos, es la estandarizacion de
las configuraciones de cada proceso, y gracias a ello, los cientificos de datos pueden
incorporarse rapidamente o pasar de un equipo a otro y encontrar los mismos entornos de
desarrollo. Esta estandarizacién mejora la eficiencia y reduce el tiempo dedicado a la
configuracion de un nuevo proyecto [43] ,y al tener un entorno agil pero estandarizado,
permite también adaptarse velozmente a los requerimientos cambiantes que puedan surgir

debido a la generacion de nuevos insights o debido a cambios en el negocio.

Asimismo la practica de los enfoques puede beneficiar a las organizaciones al fomentar la
colaboracion entre equipos de cientificos de datos, ingenieros de datos, analistas de datos,
operaciones y propietarios de productos, permitiendo alinear los equipos de forma mas
adecuada y asi ofrecer avances con mayor velocidad. Igualmente, se evitaran gran
cantidad de imprevistos en los proyectos, gracias a que los procesos de control estadistico
forman parte fundamental de las pruebas ejecutadas de forma automatica en la mayoria
de las etapas del proyecto, garantizando la calidad de los datos y por ende garantizan
mayor fiabilidad en los analisis [11], dando como resultado una estimacion mas precisa de
los tiempos requeridos para el desarrollo de cada fase y entregar valor de forma mas

predecible.

A continuacion, se presenta la propuesta de integracion de ambos enfoques, con el fin de

aprovechar las bondades de cada uno de los enfoques.



3.1 Resumen

Ambos enfoques presentan similitudes y diferencias, las cuales son resumidas en la Tabla
1. En dicha tabla se presentan las distintas actividades relacionadas con el desarrollo y
despliegue de un producto de datos; estas actividades fueron obtenidas al desagregar y
comparar las fases propuestas en el desarrollo de aplicaciones usando el enfoque
tradicional de machine learning y las propuestas de DataOps y MLOps. Como se puede
observar, DataOps le da relevancia a las actividades relacionadas con los datos, las cuales
incluyen su ingestion, limpieza y manipulacion, versionamiento, pruebas, monitoreo,
orquestacion y gobierno. Mientras que MLOps se concentra en el desarrollo y puesta en
operacion de los modelos; en dicha tabla también se puede ver que el ML tradicional se
enfoca en el desarrollo del modelo pero deja la tarea de su puesta en produccién
directamente al equipo de DevOps. Esta tabla comparativa evidencia claramente que
existe una clara oportunidad de mejora si se desarrolla un enfoque que integre las
propuestas de DataOps y MLOps. Dicha propuesta corresponde a la ultima columna de la
Tabla 1.

Actividades desarrolladas en machine learning bajo los enfoques de DataOps y MLOps

Actividades ML tradicional| DataOps MLOps |Integracion
Ingestion de datos v v v v
Andlisis de datos v v v v

Preparacion de datos v v v v
Entrenamiento del modelo v x v v
Evaluacion del modelo v x v v
Validacion del modelo x x v v
Despliegue del modelo v x v v
Versionamiento de Datos x 4 x v
Versionamiento de Modelos x x 4 v
Versionamiento de cédigo v v 4 v
Pruebas de datos x v x v
Pruebas de modelo x x v v
Pruebas de cddigo x 4 v v
Orquestacion x v x v
Monitoreo de datos x v x v
Monitoreo de modelos x x v v
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Monitoreo de infraestructura x 4 v v
Integracion Continua x 4 v v

Despliegue Continuo x 4 4 v
Entrenamiento Continuo x x v v
Reproducibilidad y Trazabilidad de experimentos x x v v
Contenerizar y usar multiples ambientes x 4 x v
Gobierno de Datos x v x v

Tabla 1. Diferencias y similitudes entre las metologias tradicionales, MLOps, DataOps

3.2 Consideraciones

El primer paso en cualquier proyecto de machine learning es llevar a cabo una profunda
comprension del negocio para luego definir el caso de uso, es decir el problema o la
necesidad a solucionar en el proyecto, para posteriormente establecer uno o varios
criterios de éxito [3], y una vez establecidas estas dos etapas en un proyecto, se inicia el
proceso de desarrollo a un nivel mas técnico. Este paso es obligatorio e independiente de
la metodologia, pero no se profundizara en este trabajo, ya que la propuesta integradora

se enfoca en aspectos mas técnicos.

Por otra parte, de DataOps se hereda el uso de las metodologias agiles, las cuales no
estan estrictamente sujetas a algun marco agil particular, ni acoge necesariamente las
estrategias mas comunes usadas en la ingenieria de software; esto es una consecuencia
de la naturaleza experimental e iterativa de las operaciones que se han mencionado
anteriormente; por lo tanto han de ser mucho menos predecibles los tiempos y actividades
necesarios para su total desarrollo. Para superar estas dificultades, no es necesaria la
invencién de un nuevo marco agil para ser usado en las aplicaciones de datos, sino que
por el contrario basta solo con adaptar algunas de las practicas de los marcos ya existentes
y que han mostrado funcionar en la ingenieria de software. Entre los marcos agiles mas
utilizados, Kanban sobresale respecto a las demas metodologias como Scrum y XP debido
a su mayor capacidad de sobrellevar la incertidumbre inherente de este tipo de proyectos;
esto se debe a su gran flexibilidad [2]. En otras metodologias como Scrum, la labor de
estimar actividades de forma precisa es bastante ardua, lo que conlleva a malas

estimaciones e incumplimiento de plazos [44].



También, es necesario mencionar que algunas de las actividades descritas en la
integracion de ambos enfoques, hace un poco mas énfasis en los modelos de aprendizaje
supervisado. Esto se ve reflejado en la adicion de actividades como el etiquetado de datos,
supervision de ground truth, ingenieria de caracteristicas, etc, las cuales son realizadas
exclusivamente en este tipo de modelos. Sin embargo, el enfoque resultante de la
integracién también puede aplicarse en su mayoria en aplicaciones de analitica descriptiva
y modelo de aprendizaje no supervisado, teniendo de igual manera un excelente impacto

en este tipo de aplicaciones.

3.3 Marco general de la propuesta de integraciéon

En cuanto al proceso de desarrollo técnico en los proyectos de machine learning, el
objetivo principal es construir un modelo. Sin embargo, es bien conocido que los pipelines
necesarios para el desarrollo de este, podrian ser bastante complejos y quiza tengan
cientos de procedimientos [32]; pese a esto, es posible hacer una abstraccion vy
simplificacién de todo el proceso en 3 niveles o fases principales, como se puede ver en la
Figura 1: datos, modelo y despliegue. En cada uno de estos niveles, se deben de aplicar
varios principios y practicas provenientes de DataOps y MLOps, con el objetivo de
garantizar calidad, velocidad y flexibilidad de la metodologia de desarrollo usada para la
implementacién de los proyectos de analitica. Esto principios y practicas son:

versionamiento, pruebas, automatizacion y reproducibilidad [24].

Modelo Despliegue

N

Figura 1 Niveles fundamentales

El nivel de datos tiene como objetivo la adquisicion y preparacion de los datos para la
creacion del dataset, lo cual se alcanza mediante la implementacion de procesos ETL. Este
nivel tiene una gran importancia debido a que la cantidad y la calidad de los datos, afectan

el rendimiento de todo el sistema, desde la generacién del modelo hasta su performance
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en produccion. El segundo nivel, corresponde al modelo de machine learning, y tiene como
objetivo la construccién de los pipeline de ML, que son el core del proyecto; aqui se incluye
el entrenamiento, evaluacion, pruebas y empaquetamiento del modelo. Por ultimo, se tiene
el nivel de despliegue, en donde se llevan a cabo tareas como el paso a produccion del
modelo, monitoreo del comportamiento del modelo y el registro de cada solicitud de

inferencia y prediccién del modelo.

A continuacion se va a abordar con mayor profundidad y detalle los elementos necesarios
para la construccion de cada uno de los niveles que componen un proyecto de machine
learning, ejecutado bajo el enfoque de MLOps integrado con las practicas y principios

presentes en DataOps.

3.4 Fases de la Metodologia

3.4.1 Datos
Datos 1
= :2[9:522: - Ingenieria de caracteristica
_Manpuacien. | Conciornes Modelo [ Despliegue
- Exploracién - Particion

| |

Figura 2. Nivel de Datos

En cualquier proyecto de analitica, el siguiente paso luego de una exhaustiva comprension
del negocio y del establecimiento de los criterios de éxito, es la adquisicién y preparacion
de los datos. Esta etapa se caracteriza por requerir elevados recursos computacionales y
tiempos de desarrollo; en esta fase, las pruebas de control estadistico juegan un papel
fundamental, debido a que algun error en los datos en esta etapa se propaga por las etapas
restantes. Por esto se puede afirmar, que el modelo, el cual es el artefacto principal en
este tipo de proyectos va a terminar siendo tan bueno como sean sus datos y en ultima
instancia, no sera solo el modelo el que se vea afectado por la calidad de los datos, sino

también, el desempefio general del sistema en produccion.



3.4.1.1 Relaciéon con la ingenieria de datos y la construccion de
modelo en machine learning

El pipeline de datos anteriormente mencionado, se podria dividir en dos partes segun su
proposito. La primera parte hace referencia a las labores de ingenieria de datos, las cuales
son la ingestion, limpieza, manipulacién y exploracion de los datos; estas actividades
tienen como fin Ultimo producir datos de gran calidad, y seran especificadas desde la
seccion 3.4.1.2 hasta la 3.4.1.5. La otra parte, hace referencia a aquellas operaciones que
aunque igualmente incluyen la manipulacion y transformacion de datos en sus procesos,
se diferencian en que estas operaciones tienen como fin unico el obtener un mejor ajuste
del modelo a los datos; aqui se encuentran las fases de ingenieria de caracteristicas,
creacion de repositorios de caracteristicas y la division de los datos; estos procesos seran
detallados desde la seccion 3.4.1.6 hasta la 3.4.1.8. A continuacion se listan las
operaciones de todo el pipeline de datos que tendra como objetivo general, la creacion del

dataset con el que se entrenara y evaluara el modelo.

3.4.1.2 Ingestion de datos

Durante esta fase se obtienen los datos en su formato original; en algunos casos podria
ser necesaria la integracion de diferentes fuentes, que a su vez podrian estar en diferentes
formatos, con el fin de formar un solo conjunto de datos. Dependiendo también del volumen
de datos, podria ser necesaria la creacion o generacién de datos sintéticos para enriquecer

los datos ya obtenidos.

Ahora bien, es muy importante evitar la propagacion de errores a través del pipeline de
datos tan rapido como sea posible; para ello, se ejecutan algunas pruebas que permitan la
deteccion temprana de posibles errores en los datos o en el proceso de ingesta [2]. Algunas

de las verificaciones simples que se ejecutan son:

» Deteccion y eliminacion de archivos duplicados.
= Comprobaciones del tamafio de los archivos, de tal forma que el tamafio de los
archivos de origen coincida con los archivos recientemente adquiridos.

= Comparacion del numero de registros y archivos entre el origen y destino.
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Existen otras pruebas mas complejas que se deben de ejecutar sobre los datos, pero estas
seran especificados en pasos posteriores a este, y en la seccion dedicada al Principio de

Pruebas con mayor detalle.

Otro aspecto de gran importancia e impacto en las organizaciones, es la practica y uso de
herramientas de gobierno de datos, ya que permiten que los datos puedan ser descubiertos
y accedidos de forma facil, confiable e intuitiva [45]. Los catalogos de datos son una de las
herramientas de gobierno de datos de mayor relevancia, debido a que muchas
organizaciones suelen tener una cantidad abrumadora de datos. Una de las posibles
consecuencias del manejo de este gran volumen de informacion, es que una actividad tan
habitual para los integrantes del equipo como lo es buscar y localizar los datos adecuados
para el desarrollo de un proceso, se convierta en una tarea bastante demandante y
engorrosa. Esto se debe a que el equipo debera examinar miles de directorios, nombres y
versiones de datos para dar con la informacion aparentemente indicada; esto genera
problemas de confiabilidad sobre los datos seleccionados, ya que es posible que los
nombres de los conjuntos de datos y de los campos, no guarden una relacién con su
contenido, haciendo mucho mas dificii comprender que representan los datos

inspeccionados [46].

Para hacer frente a dicha dificultad, se recurre al uso eficiente de los metadatos en los
catalogos de datos; estos, permiten al equipo descubrir nuevas fuentes de informacion,
para innovar y desarrollar nuevas iniciativas. Adicionalmente, permiten identificar
rapidamente la procedencia de dichos datos, saber como se crearon, su informacién de
uso, y con ayuda de etiquetas, identificar y comprender velozmente si dichos conjuntos de
datos han de resultar utiles o no, incrementando la productividad de analisis y la velocidad

en la que se obtiene la informaciéon adecuada [47].

Desgraciadamente, no basta simplemente con tener un facil acceso y alta disponibilidad
en los datos, ya que por ejemplo, en muchos sectores regulados como los financieros,
médicos o politicos, la seguridad y la proteccién de los datos tienen una alta prioridad.
Incluso, en algunas compafias no reguladas es necesario proteger los datos que son
comercialmente sensibles o que permiten identificar claramente a los usuarios registrados
en dichas base de datos [48]. Para ello, las companias suelen construir datalakes y/o data

warehouse que limitan y restringen el acceso a diversas fuentes dependiendo de varios



criterios; esto termina causando un cuello de botella para la organizacion, debido a que
tradicionalmente el acceso a dichas fuentes se hace con la generacion de tickets que
tienden a ser un proceso altamente burocratico, debido a que deben de considerar muchos
aspectos de seguridad, limitando a muchos usuarios de datos en su capacidad y velocidad

de descubrimiento.

Para poder sortear estos problemas las organizaciones necesitan poner frenos en forma
de reglas y restricciones para crear confianza [2]. La organizacion necesita confiar en las
personas que tienen acceso a los datos y simplificar el proceso de acceso tanto como sea
posible. Y por otra parte, los usuarios de los datos, necesitan confiar en que los datos que
estan utilizando son correctos; estos aspectos reflejan el gran papel que tienen los

catalogos de datos para obtener facilmente la trazabilidad y metadata de los datos.

3.4.1.3 Limpieza de datos

Como se ha mencionado en multiples ocasiones, los datos adquiridos habitualmente
contienen una gran cantidad de errores, como datos faltantes, duplicados, invalidos, etc; y
para poder reparar estas imperfecciones se ha de requerir una cantidad enorme de
esfuerzo por parte del equipo de datos [20]. Ahora bien, independientemente del tipo de
error a ser solucionado, las actividades a realizar en esta etapa se pueden dividir en dos
fases. La primera consiste en la identificacion de errores y en caso de ser necesaria, la
validacion de esta deteccion con los expertos; y la segunda, es la correccion de estos

errores identificados [49].

La fase de identificacion de errores puede incluir técnicas de deteccion cuantitativa o
cualitativa. La primera, involucra en su mayoria métodos estadisticos para identificar
primordialmente anomalias en los datos [50] , mientras que las segundas, hacen uso del
establecimiento de restricciones para encontrar aquellos datos que violan las reglas del
negocio. Todas las técnicas utilizadas en esta fase, permiten cumplir con los modelo de
calidad de datos establecidos en estandares como el ISO/IEC 25012 [51], el cual contiene
aspectos como la completitud, la consistencia, la credibilidad, la precision, entre otros, que
tienen como fin ultimo garantizar datos de una calidad elevada. A continuacion se listaran
algunas de las técnicas de deteccién y correccion de errores mas comunes para esta fase

de limpieza [48]:
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= Deteccion y correccion de outliers mediante métodos basados en estadisticas,
distancias e incluso en modelos; estos ultimos son de gran utilidad en datasets
gue poseen una alta dimensionalidad.

= Definir y ejecutar la estrategia de imputacion sobre los valores nulos presentes
en el dataset, la cual dependera de la naturaleza de la variable.

= Definir reglas sobre las variables dependiendo de su naturaleza; esto incluye
restricciones de unicidad, de tipo, de unidades y rangos segun el tipo.

= Limpieza de campos de texto, lo cual implica remover caracteres de puntuacion,
numéricos, espacios, etc. También se incluye técnicas como normalization,
tokenization, lemmatization, stemming, entre otras.

= Correccion de formatos de fechas, teléfonos, monedas, correos y otras
variables que tienen algun patron regular intrinseco.

= Verificacion de los campos de unién entre diferentes fuentes de datos.

Asimismo, es pertinente resaltar que en ocasiones es primordial poseer un dominio robusto
del negocio, para asi tomar buenas decisiones durante este entendimiento y limpieza de
datos [3]. Esto se debe a que segun el segmento de negocio, lo que podria considerarse
como un dato erréneo o atipico en cierto ambito, podria ser usual dentro de otro dominio;
asi que, sin este conocimiento especifico, algunas de las suposiciones hechas en esta
etapa podrian tener efectos perjudiciales sobre la aplicacion, lo cual podria ser dificil de

detectar mas adelante sin una buena intuicion del dominio del negocio.

3.4.1.4 Manipulacién de datos

Luego de haber identificado y corregido los errores en la fase anterior, se procede a la
ejecucion de operaciones y transformaciones sobre los datos, los cuales seran el insumo
principal en la etapa de analisis descriptivo y exploratorio. En esta fase se ejecutan

operaciones como:

= Concatenacion de fuentes.

= Agregaciones sobre las tablas de datos para el analisis de subpoblaciones.
= Muestreo.

= Filtrado.

=  Redimensionamiento de tablas.



3.4.1.5 Exploracion de datos

Una vez los datos han sido depurados, se procede a realizar un entendimiento detallado
del contenido y estructura de estos datos. Este paso también es de gran importancia
debido a que podria afectar decisiones futuras en la etapa de modelado, como que
algoritmos conviene utilizar y que variables podrian tener un mayor impacto en el ajuste
del modelo. Por otro lado, también puede ser utilizado para reconocer las propiedades y
esquemas de estos datos, que serviran como base fundamental para plasmar las
expectativas de la estructura y tipo de dato que habria de esperar el modelo en la fase de
inferencia una vez este se encuentre en produccion [3]. A continuacién se especificara

algunas de las labores necesarias en esta etapa:

» Documentacion de todas y cada una de las suposiciones e inferencias hechas
sobre los datos obtenidos, bien sean con o sin conocimiento del negocio.
» Desarrollar analisis exploratorios graficos y cuantitativos, los cuales a su vez se
pueden realizar de forma univariada o multivariada.
o En el andlisis grafico se construyen:
» Gréficos de relacion entre las variables.
» Graficos de distribucion y tendencia de los datos.
» Graficos de datos categoéricos.
= Visualizacion de modelos de regresion
o En el analisis cuantitativo se construyen:
= Medidas de dispersion.
» Medidas de tendencia central.
» Medidas de forma.
= Medidas de correlaciones y covarianzas.

=  Dominio de las variables.

Estos analisis y estadisticas también deben de ser generados sobre algunas
subpoblaciones de los datos, con el objetivo de descartar o reconocer posibles sesgos en
los datos y evitar la propagacion de esta problematica hacia etapas posteriores o también

para entender el comportamiento del modelo en fases posteriores.
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3.4.1.6 Ingenieria de caracteristicas

La ingenieria de caracteristicas hace uso del conocimiento estadistico, de ingenieria de
datos, técnicas de reduccién y del dominio de negocio para transformar, combinar,
seleccionar o generar nuevas variables [52], bien sea afadiendo mas informacion al
dataset o utilizando las variables ya existentes. Algunas de las técnicas mas utilizadas en

esta fase son:

= Técnicas de reduccion de dimensionalidad como PCA y t-SNE.

= Analisis de clusteres.

= Seleccion de caracteristicas con métodos embebidos, recursivos o basados en
correlaciones Yy filtros.

= Técnicas de escalamiento.

= Transformaciones no lineales como las logaritmicas o polinémicas.

= Bucketizacion.

» Codificacion.

= Aplicacién de operaciones aritméticas entre varias caracteristicas.

Estos procedimientos tienen como objetivo facilitar el ajuste del modelo a los datos usados;
esta fase busca hacer explicitas las caracteristicas mas ocultas de los datos, de tal forma
que el modelo pueda capturar las relaciones complejas ocultas, y por lo tanto que no se
concentre en relaciones superficiales facilmente visibles. Para lograr esta explicites de las
caracteristicas de los datos, se recurre a la transformacion de variables existentes, a la
agregacion de transformaciones de variables y a la agregaciéon de nuevas variables. Esto
conlleva a una mayor precision del modelo en la solucion del problema abordado y la
posibilidad de solucionar problemas como el sesgo o el fairness presente en los datos

gracias a las nuevas caracteristicas.

Es necesario resaltar algunas consideraciones ha tener en cuenta en esta fase para reducir
el costo computacional que podria darse en las fases de entrenamiento y operacion en
productivo del modelo. Esto se debe a que en algunos segmentos de negocio, estos
tiempos podria impactar negativamente la experiencia del usuario o simplemente no
cumplir con los requisitos del negocio. Un ejemplo de ello es perder una oportunidad de

entrada al mercado financiero. Adicional a ello, un numero mayor de variables y fuentes



diferentes podrian menguar la estabilidad y facilidad de mantenimiento del modelo en el

tiempo, haciendo que el proyecto tenga una fragilidad y riesgo elevado.

Dicho esto, es de vital importancia que el equipo defina con anticipacion el criterio para
concluir el desarrollo de esta fase; ya que al buscar ilimitadamente mas variables que estén
involucradas en el negocio, se podria llegar al punto en el que hay incontables fenédmenos
o eventos que podrian afectar directa o indirectamente la variable objetivo. Asi, esta etapa

podria ser una tarea sin fin si no se establece un criterio para detenerla [3].

Es muy importante resaltar, que tanto la fase de limpieza de datos, como la fase de
ingenieria de caracteristicas, deben de ser ejecutadas exactamente igual en el proceso de
entrenamiento e inferencia del modelo, esto con el fin de evitar discrepancias en el

tratamiento de los datos de entrenamiento y de los datos que son recibidos en produccién.

3.4.1.7 Almacén de caracteristicas

El almacén de caracteristicas hacen referencia a un repositorio que almacena de forma
centralizada, las caracteristicas creadas en la fase anterior; esto se hace con la intencién
de que diferentes equipos, de diferentes proyectos y de diferentes segmentos de negocio,
puedan reusar caracteristicas previamente construidas en otro momento [53]. Esto tiene
un efecto positiva sobre la velocidad y resultado final del proyecto, ya que libera y ahorra
gran cantidad de tiempo a los cientificos o ingenieros que tendrian que construir dichas
caracteristicas desde cero, ya que usualmente es una tarea que consume gran cantidad

de tiempo.

Un efecto directo del uso de almacenes de caracteristica, es que lo encargados de
construir las caracteristicas podran realizar otras tareas que aportan valor al negocio y
evitar caer en el error de tener que replicar los costos computacionales y del tiempo de
desarrollo que requirio el equipo que genero dichas caracteristicas, bien sea en el mismo
proyecto o en otros desarrollos. Hay que mencionar ademas, que no solo se ahorran
recursos computacionales y de indole temporal, sino que también, se aprovecha de forma
eficiente el conocimiento de cada frente de negocio para la generacion de nuevas
variables. Como se menciond previamente, para crear nuevas caracteristicas, es de gran

utilidad tener una alta experticia en el segmento de negocio y gracias al uso de estos
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almacenes, se podra aprovechar este valioso conocimiento sin necesidad de invertir

grandes esfuerzos en profundizar y conocer otro frente diferente de negocio.

Tradicionalmente, en los pipelines de datos, e incluso en gran cantidad de frameworks
comerciales, el flujo habitual de los datos va desde la primera fase, donde se ingesta los
datos sin procesar hasta el modelo en produccién, es decir, un flujo end-to-end, en el cual
las primeras etapas que corresponden al pipeline de datos son habitualmente unas de las
mas costosas computacionalmente; segun Airbnb, la fase de ingestion de datos y las
transformaciones necesarias para generar todas las caracteristicas con las que se
entrenara el modelo, podria significar un 60% del tiempo de desarrollo de un equipo para

un proyecto [54].

Como resultado del uso de un almacén de caracteristicas, la etapa de seleccion de
caracteristicas toma menos tiempo, gracias a la reutilizacién de los datos, y a que se evita
el reprocesamiento de informacion. Por ello, el uso de un almacén de caracteristicas
permite descomponer el flujo del proyecto en dos. El primer flujo, “DataOps”, sera el flujo
responsable de la ingestion, validacién, transformacion, creacion de caracteristicas y su
respectivo almacén. El segundo flujo, “MLOps”, sera el encargado del entrenamiento,
validacion, despliegue y monitoreo del modelo, y por supuesto, también de la creacion de
la infraestructura que disponibiliza los servicios necesarios para llevar a cabo dichas
operaciones [42]. De esta forma, el proceso para entrenar nuevos modelos y afiadir nuevos

datos seran independientes y modulares.

3.4.1.8 Division de datos

Consiste en particionar los datasets generados en la fase anterior, en los conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba. Este proceso debe ser totalmente reproducible,
incluso en aquellos casos en los que se hacen muestreos aleatorios. Dependiendo de la
distribucion de los datos obtenidos, los cuales fueron analizados en la fase de exploracion,
podria ser necesaria la aplicacion de técnicas de sobremuestreo de clases o particion

estratificada para obtener mejores resultados durante el entrenamiento del modelo.



3.4.2 Modelo
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En esta etapa se genera el artefacto principal de los proyectos de analitica, el cual es el
modelo. Esto se logra mediante la ejecucion de algoritmos de machine learning y otros
procedimientos que se van a detallar, pero no sin antes aclarar varias consideraciones
sobre los modelos, ya que existe una brecha entre la definiciéon tedrica de un modelo de
machine learning y lo que realmente significa e implica en la creacién y gestion del modelo
en la practica. Al no ser consiente de esta diferencia, se puede caer en una deuda técnica
muy grande y por ende, generar una posibilidad alta de fracaso, bien sea por efectos
directos y visibles, o por efectos indirectos y silenciosos, los cuales son mucho mas dificiles

de identificar.

En teoria un modelo de machine learning busca proyectar un proceso real de la forma mas
precisa posible. Este modelo, luego de ser entrenado se reduce a una simple formula
matematica [3], que retornara cierta salida dependiendo de las entradas. Estas entradas,
idealmente han de ser lo mas parecidas posibles a los datos de entrenamiento, debido a
que los modelos tendran un mejor performance, si los datos del pasado, es decir los datos
de entrenamiento, son similares a los datos del futuro, es decir los datos presentados en

produccién.

Por otra parte, el modelo en la practica agrupa mas elementos que no se tienen muy
presentes en la teoria, ya que para obtener un modelo, no basta simplemente con la

obtencion de la féormula matematica que sera posteriormente aplicada a los datos. Sino
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que adicionalmente, se deben incluir todas las transformaciones y la seleccién de las
variables necesarias para llevar los datos de entrada, hasta la estructura que necesita el
modelo para ejecutar el entrenamiento; también, elementos como la métrica a optimizar es
otro componente del modelo que ha de ser elegido cuidadosamente, ya que junto con los
hiperparametros seleccionados, han de ser un factor critico en la obtencién del modelo
final. A continuacién se detallaran las operaciones necesarias para la construccion del

modelo de machine learning.

3.4.2.1 Entrenamiento y evaluacion del modelo

El proceso de entrenamiento de un modelo consiste en proporcionar los datos proveniente
del pipeline de ingenieria de datos a un algoritmo de aprendizaje automatico [55]. Para ello
es necesaria la previa especificacion de la arquitectura del modelo, hiperparametros,

métricas y métodos de evaluacion.

Posterior al entrenamiento, el siguiente proceso es la evaluacién del modelo; para ello, se
utiliza un dataset de pruebas representativo, que ha sido previamente construido en el
pipeline de datos, para evaluar el desempefo del modelo en una situacion similar a la
operacion en productivo. Las métricas obtenidas en esta fase, en cierta manera, van a
garantizar la calidad del modelo entrenado y permitiran una comparabilidad entre los
modelos recién entrenados y sus versiones previas. Es oportuno destacar la importancia
que cobra una apropiada seleccion de métricas que se desean obtener en la evaluacion
del modelo. Ya que mas alla de obtener la mejor métrica cruda de un modelo, esta, podria
ser la responsable de la generacion de modelos muy diferentes, y que podrian impactar el

negocio de distintas formas [3].

Ahora bien, gracias a esta evaluacion, el cientifico se puede percatar de varios problemas
que pueden presentarse con el modelo, como una posible fuga de datos, un sobreajuste o
un subajuste del modelo, entre otros. Por ello, es necesario un minucioso analisis del
desempefo del modelo por parte del cientifico de datos, ya que podria identificar
tempranamente alguna anomalia en el modelo, y ahorrar gran cantidad de trabajo adicional

en el equipo.

No obstante, la identificacion de dichos problemas podria ser una labor desafiante en

algunos casos, y dependiendo del segmento de negocio u objetivo del proyecto, el impacto



de las inferencias hechas por el modelo podria ser mayor, por lo que la fase de evaluacién
podria exigir un mayor rigor. Por ello, en ocasiones se hace necesaria la ejecucién de
técnicas como el cross testing de diferentes métricas sobre el modelo, y la evaluacién de
diferentes subpoblaciones de los datos, también llamados slices [43]. El objetivo de esto
es verificar si existe diferencia entre la evaluacion con diferentes métricas aplicadas a
diferentes fragmentos de datos, permitiendo incluso capturar de cierta manera la
explicabilidad de las predicciones. Estas técnicas permitiran que los cientificos de datos
puedan comparar los modelos entrenados desde diferentes mas criterios, y asi, dar un
juicio mas preciso sobre un modelo. Sin embargo, en algunos casos, los datasets del
mundo real podrian no ser suficientes para probar todos los posibles casos que pueden
entrar a un modelo; para ello, es de gran utilidad crear datos sintéticos que puedan probar
el modelo en estos casos especiales o limites, y asi poder verificar su comportamiento

frente a este tipo de datos y tomar acciones correctivas cuando sea necesario.

3.4.2.2 Validacion funcional del modelo

Luego de obtener el conjunto de métricas mencionado, es necesario verificar que el ultimo
modelo obtenido tenga una mayor capacidad predictiva respecto al modelo previamente
entrenado. A su vez, también es necesario verificar que el modelo, sin importar incluso que
sea la primera version entrenada, cumpla con los limites o thresholds previamente
establecidos en la definicion del proyecto [3] y sus criterios de éxito. Estos limites podrian
estar definidos bien sea como métricas técnicas o de negocios, y una vez el modelo pasa
estas validaciones, se procede a registrar o aprobar el modelo para que sea apto para
despliegue [43]. Para poder llevar a cabo esta validacion, es completamente indispensable
que los modelos sean comparables entre si, ya que si ho es posible comparar un modelo
antiguo con una version recientemente entrenada, se podria considerar incluso como
tiempo perdido, ya que por definicion, todos los entrenamientos de modelos que intentan

resolver el mismo problema han de ser comparables cuantificablemente [26].

Bajo el enfoque de MLOps, es esencial que todas o la gran mayoria de operaciones hechas
en esta etapa estan altamente automatizadas. Sin embargo, resulta también conveniente
que en este proceso exista un porcentaje de intervencibn humana para la toma de
decisiones [45]. Esto se debe a que en ocasiones el cientifico de datos podria analizar el

modelo de forma mas profunda, y comunicar hallazgos al personal de negocios o al cliente,
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para transmitir las implicaciones que pueda tener el performance actual del modelo y con

base a ello tomar una decision final.

Por ultimo, es también necesario asegurarse de que todas las suposiciones previas que
se hicieron, siguen teniendo vigencia, ya que el problema o reglas de negocio podrian
haber cambiado fundamentalmente, y debido a esto, el modelo podria no ajustarse a los

datos y cumplir con los nuevos criterios de éxito comercial.

3.4.2.3 Empaquetado del modelo

Posterior a la validacion y aprobacion del modelo para su despliegue, es necesario exportar
el modelo con un formato especifico que dependera exclusivamente de donde se servira.
Este formato estara determinado por factores como la velocidad o latencia necesaria en la
prediccion, los recursos disponibles que tendra el modelo en produccion, e incluso, en el
tipo de dispositivo 0 mecanismo de servicio que tendra, como una aplicacion web,

dispositivo movil, l1oT, etc.

Esto implica que se debe considerar el hecho de que sea incluso necesaria
una conversion del formato del modelo, o siendo un poco mas riguroso, tener que utilizar
técnicas de compresion. Esto es debido a que un factor agravante, diferente a los
mencionados anteriormente, es que el costo computacional del uso del modelo en la fase
productiva pueda ser cuantiosamente mayor al costo de entrenamiento. Esto es una
consecuencia generada porque el modelo podria ser usado para predecir informacién
millones de veces a gran velocidad, y entonces, al tener un modelo muy complejo, podria
no solo tener un impacto econémico sobre el negocio, sino también consecuencias
energéticas y medioambientales [3]. Para mitigar este riesgo, el comprimir y simplificar el
modelo, hara que la infraestructura necesaria para su operaciéon sea menor, alivianado

considerablemente dicho costo y sus otros efectos indirectos sobre el ambiente.

3.4.3 Despliegue

Dado que ya se tiene un modelo entrenado, evaluado, validado y empaquetado, el
siguiente paso es integrarlo a la aplicacion y desplegarlo en el ambiente objetivo, que es
habitualmente el ambiente de produccion. Este ultimo suele ser bastante similar al

ambiente de desarrollo, solo que lo riesgos comerciales ahora seran reales; alli, el modelo



recibira nuevas entradas y ejecutara las predicciones. A continuacion se detallan cuales

son las operaciones necesarias para la implementacion del ultimo nivel del proyecto.

Despliegue

4 v - Despliegue - Monitoreo de datos,
del modelo modelo e

- Monitoreo infraestructura
del modelo - Registro del Modelo

Figura 4. Nivel de Despliegue

3.4.3.1 Despliegue del modelo

En tanto el pipelines de ingenieria de datos y el entrenamiento de modelos se ejecuten
adecuadamente, y el modelo tenga un performance offline esperado, este, debera ser
servido en el sistema; para ello, se pueden utilizar diferentes estrategias de despliegue, las
cuales dependeran en cierta medida de la arquitectura e infraestructura necesaria para el
uso del modelo en el negocio. En este proceso de despliegue, es importante que el entorno
de desarrollo luzca tan semejante como sea posible al entorno productivo; esto implica
evitar usar lenguajes, librerias, transformaciones o técnicas diferentes en la fase de

desarrollo y la fase de produccion [2].

Es necesario recalcar que el despliegue de una nueva version de un modelo debe tratarse
con sumo cuidado, ya que una decision apresurada en un despliegue, podria significar
inactividad del sistema, tiempos de inferencia elevados y errores altos en las predicciones,
lo cual podria llegar a ser bastante perjudicial para el proyecto [3]. Para reducir este riesgo,
se puede optar por un despliegue parcial de los modelos, lo cual permite contrastar
métricas entre los usuarios que estan expuestos a la version anterior y los usuarios que
usan el nuevo modelo; con base en estos resultados se podria tomar decisiones como:
revertir los cambios, adquirir nuevos datos, generar nuevas caracteristicas o probar nuevas

arquitecturas para obtener un modelo totalmente diferente.
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A continuacion, se mostraran algunas de las estrategias de despliegue parcial mas
utilizadas y las consideraciones a tener en cuenta para evitar errores o pérdidas a nivel
econdmico o reputacional, debido a las consecuencias que pueda tener un

comportamiento inesperado del modelo una vez este ha sido desplegado.

* Modelo sombra o despliegue Blue/Green: es un patron que se utiliza con el fin
de reemplazar un modelo por otro que ya se encuentra en produccion, pero en lugar
de apagar temporalmente el sistema, lo que se hace es enviar exactamente el
mismo trafico de produccion al modelo antiguo y al nuevo. De esta manera, se
podra reunir evidencia sobre el comportamiento del nuevo modelo y decidir si
puede ser publicado para reemplazar el antiguo, o en su defecto, rechazar esa
version [56] [57].

= Despliegue Canary: a diferencia de los modelos sombra, la carga enviada a los
modelos que se van a comparar no es exactamente la misma. En este caso, solo
un porcentaje bajo de la carga sera dirigido al nuevo modelo, con el fin de minimizar
la fraccion de la poblacion expuesta al nuevo modelo. Esto tiene el fin de minimizar
el impacto de un modelo que no tenga el comportamiento esperado; posteriormente
se analizara el comportamiento del modelo con esa fraccién de los datos, para

determinar si el modelo se publica o no [45].

3.4.3.2 Monitoreo del modelo

Si bien el modelo fue evaluado y validado antes de ser desplegado, el verdadero
performance de este, solo podra ser determinado de forma precisa una vez es evaluado
en produccién con datos que el modelo nunca ha visto antes; y es aqui en donde se
presentan algunas de las mayores dificultades en los proyectos de machine learning. Esto
se debe a que los cambios en reglas de negocio, datos, politicas y otros componentes
importantes ocasionan una perdida de la capacidad de generalizacién del modelo y por
ende, generan un mal comportamiento del sistema. Por lo tanto, lo que se busca en esta
etapa, es minimizar el tiempo en que el modelo no responde a los cambios presentados.
Esto no es una tarea trivial, ya que no es simplemente detectar el comportamiento errado
del modelo, sino que también va a implicar el tiempo de solucion del problema, bien sea

con un reentrenamiento o incluso el desarrollo de un nuevo modelo.



Asi que dependiendo del riesgo implicado en las decisiones tomadas con base en las
salidas del modelo, la medicién y la retroalimentacién veloz del sistema cobran mayor
relevancia para determinar si el sistema funciona tal y como se esperaba [2]. El
componente de monitoreo debe de estar en la capacidad de alertar con prontitud al equipo
de datos, ya que es posible que incluso antes de que el sistema pueda avisar los cambios
sufridos en los datos, a nivel de negocio, algunas de las salidas del modelo ya han tenido
algun tipo de repercusién negativa. Por ende, en algunos casos, podria ser incluso
necesario que el sistema sea capaz de suspender o detener la operacion de la aplicaciéon
de forma auténoma para evitar salidas erréneas que impliquen pérdidas econdmicas,
malos diagndsticos, impactos negativos en la reputacion de la organizacién, entre otras

graves consecuencias.

Esta fase de monitoreo puede ser dividida en dos ejes basicos: el monitoreo de la
infraestructura, y el monitoreo de los datos y el modelo; a continuacion se describiran
brevemente, las estrategias utilizadas para una construccién adecuada de este importante

componente.

3.4.3.3 Monitoreo de datos, modelo e infraestructura

Gracias a la monitoreo de métricas clasicas de la infraestructura de una aplicaciéon, como
el uso de CPU, memoria, disco, red, disponibilidad del modelo y su latencia, entre otros,
se puede determinar rapidamente el posible origen de algun problema, y tomar acciones
para solucionarlo vy evitarlo en un futuro. Este monitoreo puede ser llevado a otro nivel en
sistemas mas robustos en los cuales se puede monitorear frecuencias de despliegue,
tiempo necesario para llevar una nueva caracteristica a produccién, porcentaje de fallos

en los despliegues y disponibilidad de la aplicacién [11].

Pero este monitoreo, no sélo se reduce a la recopilacion de las métricas heredadas del
desarrollo de software tradicional, sino que también, se puede implementar monitoreos
para detectar cambios en la frecuencia y cantidad de tipos de datos que entran al modelo
[58]. Dependiendo de la magnitud de dichos cambios se podria definir una actualizacion
de la infraestructura debido al aumento o reduccion en la demanda. Ademas, se puede
visualizar cuellos de botella en los componentes del pipeline, los cuales podrian ser

optimizados para mejorar los tiempos de ejecucion de los procesos.
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En contraste a las aplicaciones de software tradicional, en las que el proyecto termina una
vez ha finalizado la implementacion de este, en las aplicaciones de machine learning, una
vez es terminada la implementacién, viene uno de los retos mas grandes del proyecto, y
es poder conservar el modelo preciso en el tiempo [27]. Como se ha mencionado
anteriormente, uno de los principales problemas que se enfrentan en este tipo de proyectos
es la naturaleza cambiante que tienen los datos, esto puede ser debido a muchos factores,
como por ejemplo politicas comerciales, cambios en precios, reglas de negocio, desastres
naturales, conflictos internos, etc. A dicho fendmeno se le conoce como drift o desviacion
de los datos, y es el responsable de que el modelo se vuelva menos precioso con el tiempo
[59]. Por ello, gran parte del esfuerzo que se realiza en la implementacion de los

componentes de monitoreo se enfocan en la deteccion temprana del drift.

Para poder detectar dichos cambios, es necesario tener criterios que permitan contrastar
los datos usados previamente en el entrenamiento y prueba del modelo, y también, los
datos en produccién que han sido suministrados al modelo para sus labores de inferencia
en el tiempo de operacion de la aplicacion. Por lo tanto, es de suma utilidad la recopilacion,
generacion y seguimiento de estadisticas descriptivas de los datos, el esquema de los

mismos, y las suposiciones bajo las que fueron construidos los datasets consumidos.

Una vez se tiene acceso al expediente de datos, se puede detectar si los datos de
entrenamiento, sus distribuciones, esquemas o suposiciones han mutado, bien sea en
magnitud, frecuencia o distribucion respecto a los datos en produccién [27]. Asimismo, se
puede hacer uso de métodos de deteccion de anomalias que aprenden de los patrones
temporales de los datos, facilitando el proceso de identificacion de dichos cambios, para
luego tomar acciones correctivas; por supuesto, validando los beneficios que se puedan

obtener al tomar estas acciones y qué costo tendra llevarlas a cabo [47].

No solo se debe monitorear los cambios en las propiedades de los datos, sino también el
modelo debe ser analizado cautelosamente. Asi que se debe estar en la capacidad de
comparar las métricas actuales del modelo, una vez se obtiene el ground truth, es decir el
valor real que el modelo deberia haber predicho y compararla con la inferencia hecha por
el modelo; de esta forma, se tendran los criterios para contrastar el desempeno de

diferentes versiones de modelos con los datos de produccién. Esto tiene una debilidad muy



grande, debido a que en ocasiones no es facil ni rapida la obtencién del ground truth. Por
ello, puede existir una brecha temporal considerable entre la prediccion del modelo y la
obtencion del valor correcto, y en este periodo, el modelo podria estar teniendo
comportamientos o salidas erréneas que no serian detectables rapidamente. Por ello,
implementar un modelo en el que el drift es mas rapido que el tiempo necesario para

obtener el ground truth, es bastante arriesgado.

Para mitigar un poco dicho riesgo, es de gran ayuda los mecanismos de deteccién de
cambios en los datos, y también, muy importante, poder validar el performance del modelo
respecto a algun KPI de negocio, como es el crecimiento en ganancias, seguidores, visitas,
etc. Esto para constatar de alguna manera que las salidas del modelo estan teniendo un
impacto positivo en el negocio, pero igualmente, tiene la dependencia de que en ocasiones
solo se puede calcular dicho impacto tiempo después de la prediccion, una vez es conocido

el ground truth.

Inicialmente, es util establecer alertas que seran emitidas cuando los datos no coinciden
con las expectativas o estadisticas recopiladas en el historial de datos del que se habld
previamente. Estas alertas pueden ser activadas cuando se superan rangos minimos o
maximos de alguna variable determinada del conjunto de caracteristicas, o también, si los
datos entrantes superan cierto umbral de nulos, infinitos o si la diferencia entre las
estadisticas de entrenamiento y los datos en produccion tienen un diferencial mayor al que
se definio previamente. Con estas notificaciones se podria establecer acciones correctivas
dependiendo del nivel de alerta lanzado una vez se ha identificado esta desviacion. Estas
acciones podrian verse materializadas en forma de un reentrenamiento o entrenamiento
continuo [26], una vez se tenga una cantidad considerable de datos nuevos. También es
posible una redefinicion de los umbrales ya que es posible que no se adapten o funcionen
bien para el nuevo tipo de datos y que lancen falsas alarmas. Adicionalmente se pueden
implementar restauraciones automaticas de versiones previas de modelos, la redefinicion
de la frecuencia de entrenamiento de los modelos, o incluso la modificacion de todo el

modelo o del proceso de construccidn de los datos de entrenamiento [58] [60].
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3.4.3.4 Registro del modelo

Con el objetivo de tener una trazabilidad del comportamiento del modelo, bien sea para
fines de auditoria, debug, u otros, es necesario tener un registro de eventos de todo el
sistema, los cuales deberian de ser tan detallados como sea posible. Entre los tipos de

eventos y datos a registrar se encuentran los siguientes:

= Metadatos del modelo, como la fecha de entrenamiento, métricas obtenidas en el
entrenamiento y validacion, datos y caracteristicas con los que se entrend y se
evalud, con el fin de poder utilizar el mismo conjunto de datos para la
comparabilidad de los modelos, algoritmo e hiper parametros utilizados en el
entrenamiento, version del modelo, transformaciones hechas sobre los datos, entre
otras [61].

» Registro y versionamiento de los valores de las nuevas observaciones que entran
al modelo, para poder aplicar las técnicas de deteccion de drift mencionadas en el
monitoreo de datos.

= Las salidas o inferencias hechas por el modelo, deben de ser registradas con el
objetivo de que una vez se pueda tener acceso al ground truth se pueda verificar
el performance que esta presentando el modelo tan pronto como sea posible, y asi
emitir alertas de forma temprana.

= Explicabilidad del modelo, ya que en algunas industrias existe una alta regulacién
por parte de politicas comerciales, o gubernamentales, como es el sector bancario,
salud, seguridad, entre otros. En esta industrias se suelen realizar procesos de
auditoria cada cierto periodo de tiempo, en las que se deberia estar en la capacidad
de poder explicar el origen de una prediccion y qué caracteristicas tuvieron una
mayor relevancia en esta decision para asi explicar de cierta manera su
comportamiento. Esto se hace principalmente con el fin de evitar sesgos en los

modelos, sobreajustes o fugas de informacion.

3.5 Principios de la Metodologia

Anteriormente se han detallado los niveles que conforman un proyecto tipico de Machine
Learning, y a su vez, los procesos que se deben ejecutar dentro de cada uno de ellos.

Estos procesos puede variar dependiendo de la estrategia de datos utilizada por la



empresa. Sin embargo, existe un conjunto de practicas heredadas de DataOps y MLOps
que son altamente recomendadas o incluso de caracter obligatorio, dependiendo del nivel
de madurez del sistema que se desee construir. Estas practicas son totalmente
independientes del tipo de proyecto, y su aplicacion ayudara a evitar gran parte de los
problemas mencionados que terminan ocasionando la gran deuda técnica recurrente en
los proyectos de ciencia de datos. Dichos principios son: versionamiento, pruebas,
automatizacién y reproducibilidad. A continuacién se detalla cada uno de los principios, y

como se deben aplicar correctamente en cada uno de los niveles del proyecto.

3.51 Versionamiento

En el desarrollo de software tradicional, una de las técnicas mas importantes en la
construccién de un proyecto es disponer de un sistema de control de versiones para la
gestion de cambios de cddigo. El uso de un sistema de versionamiento de cddigo tiene
grandes ventajas, como la facilidad de solucién de conflictos, trabajos coordinados,
colaborativos, y asincronos, que permiten una gestibn mas segura de cada una de las
partes del cédigo de un proyecto [26]. Pero como se ha mencionado anteriormente, las
aplicaciones de machine learning distan en algunos aspectos fundamentales respecto al
desarrollo de software tradicional, y el versionamiento es uno de los que mas discrepa y
que puede tener una mayor repercusion en el éxito a largo plazo de un proyecto de

machine learning.

En el desarrollo de software tradicional, cuando se cambia el cédigo, el cual es el artefacto
principal, se cambia la version del proyecto, y en caso de que sea necesario revertir algun
cambio o funcionalidad, bastara con restaurar un commit, y desplegar o usar dicha version
restaurada. No obstante, en las aplicaciones de machine learning, este proceso de
rollback de alguna version no es tan elemental, debido a que el cédigo no es el unico ni el
principal artefacto en este tipo de proyectos. En este caso, los artefactos principales suelen
ser modelos compilados que tienen dependencias directas con el conjunto de datos con el
que se entrend, el esquema vy distribucién de dichos datos, y por ultimo el cédigo que se
encarga de crear dicho modelo, desde el proceso de transformacién de datos hasta el
entrenamiento de este [42]. Debido a estas dependencias, se debe el principio de “cambiar
cualquier cosa lo cambia todo”, ya que cualquier modificacion de alguna de dichas

dependencias, representara una version completamente diferente del proyecto.
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Dicho esto, se evidencia que existe una necesidad de versionar el modelo, los datos y el
codigo, debido al alto nivel de experimentacion requerido. En dicho proceso los cientificos
suelen modificar arquitecturas, hiperparametros, caracteristicas utilizadas, etc; y es
probable que deban revertir algunos de los cambios realizados, ya que estos no siempre
coinciden con una mejora del performance. Por otro lado, ademas de tener la trazabilidad
de estos experimentos y poder recuperar aquellos que obtuvieron un mejor desempefio, el
versionamiento también provee la capacidad de llevar a cabo auditorias en cualquier
momento, para cualquier punto de desarrollo de la aplicacion de forma exitosa [24]. A
continuacion se detalla la implementacion del principio de versionamiento en los niveles de

datos, modelo y despliegue.

3.5.1.1 Datos

Es bien sabido que los datos tienen una naturaleza intrinseca cambiante, por ello no hay
ningun argumento para esperar que los datos simplemente no muten en el tiempo. Por
eso, con el fin de poder reproducir los diferentes pipelines del proyecto en cualquier
instante, es necesario tener una clara trazabilidad de sus cambios y ademas de la
procedencia de los mismos [45], por ello, los datos deben de considerarse como uno de

los 3 ejes de versionamiento principales en un proyecto.

Para llevar a cabo esta tarea de versionamiento de datos, no basta con simplemente
versionar los datos usados en el entrenamiento, la validacion y las pruebas, sino también
el esquema de los datos. Este puede definirse como el artefacto que describe las
propiedades y estructura de los datos [3]. Muchos artefactos y procesos como las
arquitecturas, transformaciones de datos, pruebas, bases de datos, etc., derivan y tienen
dependencias directas con el esquema. Debido a este estrecho acoplamiento con muchos
componentes de todo el pipeline, es que el esquema debe ser uno de los artefactos a
versionar mas importantes en el proyecto; esto brinda la capacidad de garantizar la
compatibilidad de nuevas versiones de datos, modelos y otros artefactos con mayor

velocidad.

Por otro lado, los datasets usados suelen ser de gran tamafio, y utilizar herramientas de
control de versiones de codigo tradicionales como git, para el versionamiento de los datos

es una mala practica. Esto se debe principalmente a que estas herramientas no fueron



disefiadas para el control de versiones de artefactos de dicha magnitud; para llevar a cabo
esta tarea es necesaria la capacidad de escalamiento del sistema, control de la metadata,
ademas de poder conocer que version de los pipeline de pre procesamiento generaron los
datos con los que se entrend el modelo, entre otras actividades que van mas alla del

alcance de sistemas como git [21].

Para llevar a cabo esta labor, el uso de herramientas dedicadas al almacenamiento de
artefactos de gran volumen cobra gran importancia, pero no basta solo esto, sino que
también se debe estar en la capacidad de relacionar dichos artefactos con el sistema de
control de cédigo, de esta forma poder relacionar inequivocamente, qué artefactos y qué

cédigo son los responsables de cierto resultado.

3.5.1.2 Modelo

Como se menciono anteriormente, el modelo es el artefacto principal de los proyectos de
machine learning, y claramente debe considerarse como otro eje de versionamiento en el
proyecto debido a que es posible tener multiples versiones de un modelo, incluso si se esta
utilizando el mismo dataset para entrenarlos. Dicho esto, es evidente que no basta
simplemente con tener versionado el conjunto de datos y su correspondiente esquema [3],
sino que también, se debe versionar el modelo en el formato definido, los hiper parametros
utilizados para su construccion y todo el registro de experimentos que se ejecuté para la
construccién del modelo, de alli la importancia del uso de las herramientas que registren y

almacenan la trazabilidad de cada ejecucion de entrenamiento del modelo.

3.5.1.3 Cédigo

El versionamiento del codigo es de vital importancia ya que funciona de forma transversal
a todo el proyecto, unificando los principales componentes de todo el sistema.
Conceptualmente, los pipelines son construidos con una gran variedad de herramientas
que tienen diferentes propdsitos, desde ingesta de datos y su transformacion hasta

visualizacioén al usuario final, todos estos elementos son esencialmente cédigo [2].

El codigo controla todo el proceso de analisis de datos de un extremo a otro, permitiendo
vincular los datos que se ha versionado anteriormente, con el pipeline de datos.

Posteriormente, se puede asociar el artefacto principal con el pipeline de entrenamiento de
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los modelos, de esta forma no solo se tiene la trazabilidad de cual fue el resultado de los
experimentos realizados para la creacion de un modelo, sino que también se tiene el

pipeline necesario para la creacion de este artefacto [26].

Por ultimo y no menos importante se debe de versionar el pipeline de despliegue, aqui se
tienen todas las configuraciones y definiciones de infraestructura necesarias para
reproducir facilmente el mismo ambiente de desarrollo en cualquier instancia donde ha de

desplegarse el modelo.

3.5.2 Pruebas

Las pruebas tienen como objetivo el poder identificar con mayor facilidad y rapidez
problemas en el proyecto [24]; de esta forma, se podran tomar acciones correctivas de
forma mas precisa, en el menor tiempo posible, antes de que un error de cualquier indole
se extienda por toda la secuencia de operaciones de la aplicacién. Es esencial que dichas
pruebas tengan un alto grado de automatizacién, pues de lo contrario, la aplicacién de este
principio habria de convertirse en una carga adicional de trabajo. Esto, por causa de que
el equipo tendra que realizar una ejecucion manual de un gran numero de pruebas para
poder garantizar la ausencia de errores en los pipelines, lo cual implicaria un retraso en el
avance del proyecto. Por ello, una de las estrategias mas utilizadas es que por cada nueva
funcionalidad afadida al pipeline, simultaneamente se afiada una prueba para ella; asi,
mientras avanza la implementacién del proyecto, la calidad del mismo va incrementando
gradualmente, asegurando la integridad de los resultados obtenidos [2] .A pesar de que el
alto grado de automatizacion en las pruebas tiene una gran prioridad en este principio, es
importante conservar algunas pruebas manuales en la fase de validacion del pipeline de
entrenamiento, con el objetivo de comprobar posibles situaciones de sesgo o inequidad en
el modelo, y que sea el humano quien tome la decision si un modelo puede pasar a un

ambiente de produccion o no [45].

Asimismo, como se han expuesto diferencias en otros principios y procesos respecto al
software tradicional, las pruebas que se deben desarrollar en un proyecto de machine
learning no son la excepcidn. Estas, son mas complicadas que las pruebas construidas en
el desarrollo tradicional, pues no sélo son requeridas las clasicas pruebas unitarias y de
integracion, sino que también, se deben realizar pruebas de validacion de los datos, del

performance del modelo, entre otras que se van a mencionar a mas adelante [22].



Siguiendo el mismo orden de ideas del principio de versionamiento, las pruebas también

deben ser implementadas en los 3 niveles fundamentales del proyecto.

En el pipeline de datos, se prueban los datos, sus caracteristicas y las transformaciones
que se aplican sobre ellos. En el pipeline de entrenamiento del modelo, se ejecutan
pruebas y validaciones del performance del modelo obtenido, y por ultimo en el pipeline de
despliegue se realizan pruebas de integracion y validacion de la infraestructura [45]. En
cada componente deben existir varios tipos de pruebas: unitarias, de integracién y end to
end; en cuanto al porcentaje del volumen de pruebas de cada tipo en el proyecto, lo ideal

es que se tenga una distribucion de 70%, 20%, 10% correspondientemente [62].

3.5.2.1 Datos

Las pruebas ejecutadas sobre los datos que han de ser consumidos posteriormente en los
diferentes pipelines del proyecto son de suma importancia debido a varias razones. Una
de ellas es que una deteccién temprana de un error en los datos podria ahorrar mucho
tiempo y costo computacional; ademas, cuando estos errores no son detectados de forma
temprana, la identificacion de la raiz del problema podria tomar mucho mas tiempo a los
cientificos de datos debido a la cantidad y complejidad de operaciones que han de ser

revisadas [63].

Los tipos de pruebas que se suelen construir en el nivel de datos se puede agrupar en 2
tipos. El primer tipo, son pruebas que validen reglas de negocio, para verificar que se
cumplen con requisitos previamente establecidos en la definicion del proyecto, y suelen
ser reglas duras, por lo tanto, bastante precisas en la identificaciéon de problemas. El
segundo tipo es la deteccion de anomalias sobre los datos, esta puede hacerse bien sea
por técnicas de deteccion de outliers o por comparacion histérica de fuentes de datos

antiguas que han sido validadas [47].

A continuacion describen algunas de las pruebas mas importantes que deben de aplicarse

en el nivel de datos para evitar dichos problemas:
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= Coémo primer filtro para garantizar la calidad de los datos, es de gran utilidad realizar
pruebas que permitan validar los datos de entrada contra el esquema esperado, el
cual ha sido generado previamente y construido a partir de calculos estadisticos de
los datos que han sido corroborados en iteraciones previas. Esto con el fin de
asegurarse de que los valores de entrada estan sobre el dominio o rango esperado.
En caso de que estas pruebas fallen, el cientifico de datos sea advertido, y que sea
él el que tome la decision, si es necesario modificar el esquema porque los datos
son correctos y validados a nivel de negocio o que por el contrario, rechace la

version de los datos recientemente adquiridos.

= El siguiente paso, luego de la validacion de las expectativas correspondientes al
esquema, es la ejecucién de las pruebas sobre los procesos encargados de la
transformacién de datos. Las funciones o scripts encargadas de dichas
transformaciones deberian de ser probados mediante el uso de pruebas unitarias
que puedan verificar que estos procedimientos han sido ejecutados correctamente.
Un ejemplo de ello es verificar que luego de que una caracteristica numérica ha
sido normalizada, deberia de tener sus valores minimos y maximos entre 0 y 1
respectivamente, del mismo modo con operaciones como imputaciones,
codificaciones, estandarizaciones etc.

= Es de gran utilidad tener a disposicion un conjunto de datos muy simple, el cual no
es tan necesario que deba ser versionado ni actualizado constantemente y sera
utilizado como insumo para multiples pruebas en los pipelines. El objetivo de utilizar
este dataset en las pruebas no es el de evaluar estrictamente rendimiento del
modelo u otros elementos, aunque en ocasiones es normal el uso de bajos
umbrales para validar métricas técnicas [3]. En este caso, actua como caso base
que permitird una ejecucién de multiples pruebas rapidas con un costo
computacional bastante reducido, y gracias a ello se puede obtener diagnésticos
veloces que permitiran identificar errores no tanto a nivel del performance final del
modelo, sino problemas logicos de base, de programacion o incluso en cémo se

estan introduciendo los datos a la aplicacion.

= A diferencia del conjunto de datos base mencionado anteriormente, el cual no
representaba ninguna dificultad o reto para los pipelines, tiene un gran beneficio

utilizar diferentes conjuntos de datos que, por el contrario, contengan situaciones



atipicas extremas. Esto puede darse en forma de valores extremos, variables de
un tipo diferente al definido en el esquema de datos, o simplemente que tengan
una gran cantidad de valores nulos. A pesar de que estas situaciones rara vez van
a ser experimentadas por el modelo en produccién; tienen el objetivo de protegerlo
frente a estas situaciones y que la aplicacién no vaya a fallar al enfrentar datos de

esa naturaleza en produccion.

= Pruebas de gran simplicidad podrian también tener un gran impacto, como por
ejemplo un recuento de filas entre operaciones para garantizar una ejecucion
adecuada de productos cartesianos, join entre tablas, adicién de caracteristicas,
etc [11].

Un punto muy importante a tener en cuenta es que si durante todo el proceso de desarrollo
del modelo se ejecutan las pruebas y se calculan las métricas con exactamente el mismo
conjunto de datos, el modelo se podria estar sobre ajustando con dicho conjunto. Por ello,
es de vital importancia tener una correcta gestion de pruebas de datos, y procurar que la
ejecucion de las pruebas sean realizadas preferiblemente con datos adquiridos
recientemente, es decir que sean un muestra representativa de los datos que se
encuentran en produccion [64]. Pero por otro lado, si constantemente se cambian los datos,
sera dificil determinar si los diferentes resultados obtenidos en algun pipeline, se deben a
un problema a nivel de codigo o a nivel de datos [2]; por esto, una buena estrategia es
cuidadosamente ir actualizando este dataset en un periodo de tiempo no muy lejano, pero

tampoco con frecuencias diarias o menores.

3.5.2.2 Modelo

Dado que el modelo es un artefacto no determinista, las pruebas que se deben de hacer
sobre ellos, también distan un poco de las pruebas realizadas en las aplicaciones de
software tradicional. Por ello, el objetivo de esta fase es tratar de minimizar este factor no
determinista sobre los modelos tanto como sea posible. A continuacion se listan algunas

de las pruebas mas utiles en este nivel:
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= Con el fin de evaluar un modelo se suele recopilar varios tipos de métricas; una vez
obtenidas dichas métricas y con el fin de verificar la calidad del modelo antes de
que este pueda ser promovido a un ambiente de produccion, la prueba base que
se suele construir es la definicion de un threshold en la evaluacién [65]. Este, tiene
como objetivo garantizar que el nuevo modelo entrenado posea un performance
superior al que se encuentra en produccidén y que cumple un criterio base de
performance definido previamente. Un aspecto clave que debe de tratar de
establecerse en esta fase, es tener la capacidad de relacionar las métricas técnicas
de desemperfio del modelo con las métricas de impacto real de negocio. El objetivo
de esto, es poder establecer un criterio menos abstracto, que a su vez brinde la
capacidad de dimensionar de alguna manera cual sera el impacto del modelo en el

negocio, y tomar una decision mas acertada a nivel comercial [63].

= Es posible que al evaluar el modelo con las métricas anteriormente mencionadas,
no se pueda tener un detalle mas profundo del performance en diferentes
subpoblaciones de los datos. Por ello, es altamente recomendado evaluar el
modelo en slices; de esta forma se podria encontrar problemas de sesgo y equidad
gue son provocados debido a la falta de datos de dicha subpoblaciones o fallos en

la recopilacion de los datos [66].

= Unode los problemas mas frecuentes y dificiles de detectar, es que las operaciones
necesarias para la transformacion de las caracteristicas que se transmiten al
modelo puedan diferir en la etapa de entrenamiento y produccion. Para probar que
no se esta cayendo en dicho error, se utiliza un conjunto de datos aislado y se
envia junto con el modelo empaquetado, para evaluar el rendimiento que se obtiene
al procesarlo en la fase de producciéon. Posteriormente se contrastara con el
desemperio obtenido en la fase de entrenamiento y validacion para determinar si
esta disparidad se encuentra presente en el pipeline de datos. Por ello, una de las
practicas mas recomendadas es asegurarse de utilizar el mismo pipeline de

transformacion de caracteristicas en el entrenamiento y en la fase de produccion.

» Es posible probar la arquitectura basica del modelo de forma bastante sencilla.
Consiste en crear un conjunto de datos ficticio que cumplan con la estructura de

datos proporcionada por el esquema de datos para luego simplemente hacer una



prediccion sobre el modelo. De esta forma se puede verificar que el suministro de
datos se dio de forma exitosa sobre la arquitectura y que la salida del modelo

cumple con la forma esperada.

3.5.2.3 Cédigo

Por ultimo, esta el componente de las pruebas de codigo, que tienen como objetivo
principal garantizar el correcto funcionamiento de los diferentes pipelines e infraestructura
utilizada en el proyecto y a su vez, la integracion correcta de los diversos componentes del
sistema. A continuacion se listan algunas de las pruebas mas comunes y Utiles de este
nivel.

e Para verificar que el algoritmo de optimizacién utilizado en el entrenamiento del
modelo esta funcionando, se generan datos aleatorios con el esquema esperado
por el modelo, y se ejecutan un par de iteraciones de entrenamiento. El fin de este
no es entrenar completamente el modelo y que converja de forma exitosa, sino,
para asegurarse que esta funcionando correctamente a nivel légico el algoritmo.
También sirve para verificar que al culminar el entrenamiento, se esta almacenando

de forma exitosa el artefacto correspondiente al modelo en el formato especificado.

e También se debe de crear pruebas de integracién que se ejecuten regularmente
sobre todos los pipeline. En estas pruebas se validan que tanto el pipeline de datos,
entrenamiento y despliegue termina con éxito cada una de sus operaciones. Estas
pruebas deben de estar automatizadas tanto como sea posible, y habitualmente
seran ejecutadas antes de hacer merge de nuevas caracteristicas a la rama
principal y también antes de llevar el modelo a produccién. Estas pruebas también
se detallaran en profundidad en el principio de automatizacién, donde los
componentes de integraciéon continua y despliegue continuo juegan un papel

esencial en la ejecucién de estas [63].

3.5.3 Automatizacion

Uno de los objetivos del uso de MLOps en un proyecto, es automatizar procesos de
desarrollo de un modelo de ML e integrarlos en la aplicacion final como un componente o
servicio de forma eficiente [24]. DataOps por su parte, también propone un nivel de

automatizacion elevado en sus operaciones a través del pipeline de datos. De esta forma
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se puede definir la madurez de una aplicacion de machine learning que hace uso de estos
dos enfoques segun el nivel de automatizaciéon que proporciona. Esto se puede ver
reflejado en la velocidad de entrenamiento de nuevos modelos, la adquisicion e integracion

de nuevos datos, y el monitoreo y deteccidén oportuna de errores en el sistema [22].

MLOps y DataOps incluyen algunas de las practicas provenientes de DevOps, entre ellas
estan la integracion continua (Cl) y el despliegue continuo (CD). Ambas son una de las
piedras angulares de DevOps, pero adicionalmente, MLOps suma el monitoreo continuo
(CM) del que deriva el entrenamiento continuo (CT) [24]. Estas dos ultimas se introdujeron
previamente en el componente de monitoreo, por ello solo se van a desarrollar a detalle
Cl/CD.

CI/CD son un conjunto de practicas provenientes del desarrollo agil y de DevOps que
permiten desplegar cambios y nuevas funciones dentro de la aplicacion con mayor
frecuencia y velocidad [47]. De esta forma se garantiza una alta calidad y estabilidad del
sistema, reduciendo al maximo el riesgo proveniente de integrar nuevos desarrollo al
mismo [3]; en este caso, aunque existen muchas similitudes, estas practicas bajo los
enfoques de MLOps y DataOps distan nuevamente de su uso respecto a las aplicaciones

de software tradicional.

Algunas de las diferencias que tienen una mayor disparidad se deben a la necesidad de
soportar una alta capacidad de escalamiento que deben de tener cada uno de los procesos
de los pipelines. Por otro lado, las pruebas que son ejecutadas de forma automatica sobre
los datos cobran gran importancia, y a diferencia del software tradicional, no es practico
crear entornos de pruebas bajo demanda cada vez que se ejecuta el pipeline de CI/CD
debido a que puede ser un proceso bastante dispendioso computacionalmente. A

continuacién se abordan las practicas de CI/CD con un poco mas de detalle.

3.5.3.1 Integracién continua

A medida que se suman mas procesos a la aplicacion, y estos a su vez se entrelazan y
generan dependencias entre ellos, se vuelve crucial que el proceso de integracién se
gestione y administre de forma sistematica y automatizada [67]. Este proceso deberia de
seguir operaciones estrictas, que permitan garantizar que los incrementos no van a

introducir errores dentro del proyecto; para lograr este objetivo se utiliza la integracion



continua. Dicho esto, se puede establecer que el objetivo principal de la integracion
continua es evitar el esfuerzo por parte del equipo para fusionar los avances de su trabajo

sin introducir errores en este proceso [3].

El proceso de integracién comienza en el momento en el que algun miembro del equipo
hacen un commit de sus cambios en el repositorio central. Este commit es el que da
ignicion al pipeline de CI, el cual compila automaticamente la aplicacion y ejecuta
verificaciones de estandares de desarrollo, supervisidon de cambios en los datos para
generar alertas sobre ello, y por supuesto, la ejecucién de las pruebas que se han
establecido previamente. Una vez dichas pruebas han sido superadas, los cambios son
aceptados en el repositorio o de lo contrario se notifica que las pruebas han fallado, y no
se aceptan los cambios; seguidamente, el equipo debe comenzar un proceso de busqueda
del origen de los problemas para solventarlos tan pronto como sea posible. De esta forma
se garantiza en cierta medida que no se ingresan errores al proyecto mediante cambios,

avances o datos defectuosos.

Para que la integracion continua funcione efectivamente, es necesario que el equipo
adopte la practica de enviar sus avances al repositorio con la frecuencia mas alta posible,
en el peor de los casos, una vez por dia. De lo contrario, el proceso de administrar
despliegues con una menor frecuencia, pero que contienen incrementos mucho mas
grandes y sofisticados, hace que sea mas dificil de gestionar su proceso de integracion
con los avances del proyecto. La causa de esto, es que al tratar de integrar muchos
cambios, el sistema podria comportarse de una forma inesperada y aislar el origen del

problema podria ser mas complejo y tomarle mas tiempo al equipo [2].

3.5.3.2 Despliegue continuo

Una vez se ha ejecutado todo el pipeline de ClI, todo el conjunto de pruebas ha sido
superado y los nuevos avances han sido integrados al proyecto con éxito, y el despliegue
continuo toma accién. CD brinda la capacidad a cada uno de los miembros del equipo de
llevar cualquier tipo de cambios a produccion; esto se hace de forma automatizada, rapida,
eficiente y garantizando siempre una alta calidad del producto entregado en cualquier

momento del tiempo [68].
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Habitualmente, se trabaja conjuntamente con la practica de CIl, permitiendo que el
equipo pueda desplegar y entregar al usuario final cada nuevo pequefio incremento que
se hace en el desarrollo a un ambiente de produccién. De esta forma, se puede obtener
una version totalmente funcional en cualquier instante del tiempo rapidamente, ademas de
brindar la visibilidad y control de los niveles de variacion de cada adicion. Esto otorga al
equipo la capacidad de tomar la decision de publicar o no una versién de la aplicacion, ya
no por un criterio técnico, sino puramente comercial, de esta forma alcanzando esa

anhelada capacidad de adaptacién a los cambios con gran rapidez [45].

En sintesis, cada vez que se ejecuta el pipeline de CD, se crea un ambiente de prueba con
caracteristicas lo mas cercanas posibles al ambiente de produccion. Luego, se ejecutan
las pruebas de integracion y de aceptacion, para verificar que la aplicacion cumple con los
requisitos de alto nivel del usuario; y una vez superadas dichas pruebas, se procede a
generar una distribucién o release de la aplicacién para ser usada o entregada al usuario

final.

3.5.3.3 Orquestacion

Un componente adicional que hace parte del principio de automatizacion es la
orquestacion, esta técnica es transversal a todo la aplicacion y se hace necesaria para
reducir la complejidad asociada a la ejecucion de los multiples pipelines que coexisten en
los proyectos de machine learning, como es el pipeline de datos, entrenamiento y
despliegue. Cada una de dichas tareas estan compuestas por diferentes procesos, que a
su vez hacen uso de multiples herramientas, haciendo que la ejecucién de cada proceso
de forma manual sea una actividad bastante dispendiosa, y por supuesto, propensa a
cometer errores [47]. Adicional a ello, muchas de las tareas que se ejecutan tienen una
alta dependencia con otras tareas, y como si esto no fuera suficiente, algunas de ellas se
ejecutan en temporalidades muy diferentes al resto del pipeline, por lo que deben de ser

agendadas para una ejecucion automatica en su respectiva frecuencia [69].

Para dar solucion a estas dificultades, muchos equipos optan por crear codigo
personalizado que permita cerrar la brecha de comunicacién y orquestacion entre cada
componente de los pipeline de machine learning. Pese a esto, Google concluye que esto
suele ser otra de las razonas por las que los proyectos de machine learning fallan; esto se

debe al hecho de que dichos desarrollos son fragiles, carecen de capacidad de



generalizacion, calendarizacién, escalamiento y manejo de errores [4]. En vista de esto,
se hace evidente la necesidad de contar con herramientas sélidas que permitan ejecutar

de forma confiable esta red de procesos altamente entrelazados en el momento adecuado.

Dicha red puede ser modelada mediante un grafo aciclico dirigido (DAG), donde los nodos
representan el proceso a ejecutarse y las aristas denotan el flujo de informacién. Las
conexiones presentes en el grafo son directas ya que los datos no pueden ir en ambos
sentidos, es decir la salida de un proceso es la entrada de otro, pero no en sentido contrario
[2]. Ademas, se debe plasmar el orden de ejecucidn de las tareas y sus correspondientes
dependencias [69], para asi evitar situaciones en donde alguna tarea se ejecute sin todas

las dependencias completamente calculadas [43].

Adicional a estas caracteristicas, se deberia también estar en la capacidad de visualizar el
progreso Yy flujo de datos en el grafo, activar el auto escalado para gestionar cientos de
flujos simultaneamente [32], autenticar el acceso a la gestion del grafo, implementar
politicas de reintentos flexibles, estar en capacidad de reutilizar componentes, utilizar
triggers de diferentes tipos (como aquellos basados en tiempo, basados en dependencias
de datos que detectan la creacion o actualizacion de archivos, cambios en tablas de la
base de datos, asi como también la deteccion de la finalizacién o el fracaso de los
ejecuciones previas) [47]. De esa forma se logra asegurar la reproducibilidad y
auditabilidad de cada uno de los componentes de los pipelines [70], alivianado la carga del

equipo y optimizando la ejecucion de esta gran cantidad de procesos.

3.5.4 Reproducibilidad

Como se ha mencionado anteriormente, el desarrollo de una aplicacion de machine
learning requiere procesos altamente iterativos y en donde usualmente cada decision
importante esta soportada por algun tipo de investigacién o experimentacién que permita
justificar dicha decision [24]. Algunas de estas investigaciones tienen el propdsito de
evaluar qué caracteristicas y operaciones de procesamiento permiten modelar la realidad
con mayor precision; entre ellas, esta la busqueda de los mejores hiperparametros, ajustar
el equilibrio entre sesgo y varianza en el entrenamiento, cambios de variables, métricas,

entre muchas otras operaciones [3].
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Para que el equipo pueda llevar a cabo estas operaciones debe estar en la capacidad de
ejecutar experimentos en paralelo, para asi, iterar rapidamente por cada una de las
posibilidades de cada etapa implicada en la construccion de la aplicacion de machine
learning [45]. La velocidad y agilidad necesarias para llevar a cabo esta actividad cobra
gran importancia, ya que el entorno, los datos y otras variables pueden cambiar con
facilidad en cualquier momento, haciendo incluso que en ocasiones sea necesario repetir
todo o parte de este proceso cada vez que algo cambia. Pero como se ha descrito, la
cantidad de variable susceptibles al cambio en cada etapa puede llegar a ser abrumadora
haciendo de esta tarea una de las mas dificiles de rastrear con precision en todo el proceso

desarrollo.

Para poder ejecutar con éxito las tareas de experimentacion e investigacion, es de gran
utilidad que el equipo defina con anticipacion un presupuesto computacional o de tiempo
que se va a dedicar para experimentacion, asi como también el umbral o criterio de
aceptacion que cumpla con las expectativas técnicas o de negocio previamente
establecidas. Una vez fijados dichos criterios, se debe encontrar la forma adecuada de
realizar un seguimiento de cada uno de los experimentos que se van a ejecutar y sus
correspondientes resultados. Debido a la complejidad antes mencionada, hacer un
seguimiento de esta actividad de forma manual y descentralizada es bastante engorroso y
producira informacién que no es para nada confiable. El enfoque correcto para afrontar
estas dificultades, es hacer uso de métodos automatizados para registrar y gestionar todos
los experimentos de cada componente de forma centralizada [21], brindando transparencia
entre los integrantes del equipo y permitiendo un analisis comparativo de cada resultado

con suma facilidad al registrar las mejoras iterativas a lo largo del tiempo.

El fin ultimo del uso de esta practica, ademas de registrar cada una de estas acciones es
poder reproducir y repetir con éxito algun experimento que ha alcanzado resultados
prometedores. Reproducir un experimento implica poder tener acceso a cada
configuracion y parametro que se uso para lograr dicho resultado, para poder reproducirlo
exactamente igual; en caso de que eso no sea posible, el equipo y la aplicacion perderan
credibilidad [26], y los esfuerzos realizados previamente para alcanzar dichos resultados

habran sido en vano.



Es aqui donde se puede ver que el concepto de reproducibilidad en MLOps y DataOps
dista un poco de la definicion del ambito académico. En este ultimo, se define como que
un experimento y sus hallazgos son descritos con tal detalle que otra persona o equipo son
capaces de replicar este mismo experimento y obtener el mismo resultado o conclusiones.
La definicion de MLOps y DataOps coincide y se solapa en gran medida con esta anterior,
en el hecho de que se requiere la capacidad de volver a ejecutar facilmente el experimento
exactamente de la misma forma. Sin embargo, también es necesario tener acceso y detalle
de los supuestos, del control de la aleatoriedad de los métodos y algoritmos usados, a los
datos con los que se entrend y validdé el modelo, el detalle de la implementacién vy
documentacioén de cada pipeline. Complementario a lo anterior también se debe de tener
un listado de los resultados obtenidos, métricas, graficos, kpi’s, entre otros aspectos que
son fundamentales no solo para obtener el mismo resultado sino también para la

comparabilidad y auditabilidad de la aplicacién.

Por otra parte, los sistemas de control de versiones de datos y codigo facilitan
considerablemente la labor de obtener el cddigo y datos responsables de algun resultado,
ayudando en gran manera a cumplir con el principio de reproducibilidad. Pese a esto, no
basta con tener acceso a los mismos datos y codigo, sino que también se debe poder
recuperar la especificacion precisa del entorno en el que se ejecutd dicho experimento.
Esto tiene una gran importancia debido a que cualquier variacién minima del sistema
operativo, version de los frameworks o librerias utilizadas, dependencias del sistema y
otros componentes del entorno, podria alterar enormemente el resultado del experimento,
incluso si se ha replicado exactamente los mismos pasos, configuraciones y datos antes

usados.

Tradicionalmente el equipo de IT se ha encargado de preparar manualmente los entornos
de desarrollo, pruebas y produccion, pero esto puede desencadenar errores debido a
posibles diferencias en los entornos que se acaban de mencionar. Pero, gracias a las
practicas utilizadas en DataOps y MLOps heredadas de DevOps, el equipo puede hacer
uso de técnicas como la contenerizacion, que van a permitir empaquetar todas estas
dependencias y configuraciones especificas del entorno de una forma muy efectiva y
aislada. Por lo tanto, independientemente de la infraestructura donde se despliegue la
aplicacion, se podra tener garantia total de poder ejecutar y obtener los mismo resultados

obtenidos en los experimentos [3].
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Estos contenedores son construidos a partir de scripts que contienen todas las
dependencias necesarias del entorno; ademas, se debe recalcar que al tener la definicidon
de la infraestructura y configuracion como codigo, se puede combinar esta estrategia con
el control de versiones y asi garantizar que los entornos de produccién y desarrollo se
mantendran sincronizados porque seran construidos siempre a partir del mismo codigo y
al estar centralizados hacer actualizaciones en la infraestructura o ambiente sera
sumamente facil. Otra gran ventaja que ofrece el uso de contenedores en la fase de
desarrollo, es que el equipo estara en la capacidad de reutilizar componentes que otros
miembros del equipo desarrollaron y con los que no estan necesariamente familiarizados,
sino que basta con conocer que recibe y retorna dicho componente y de esta forma se

facilita la sinergia y trabajo en paralelo del equipo.

3.6 Conclusion

En este capitulo se detallaron cada una de las fases principales de la integracién de ambos
enfoques y los pasos y recomendaciones ha seguir en cada uno de ellos. También se
especificaron los principios esenciales que permitiran mitigar en gran medida la deuda

técnica descrita anteriormente en los proyectos de machine learning.






4 Comparacion practica entre metodologias

El objetivo es exponer de forma practica una aproximaciéon a la metodologia necesaria
para transformar una aplicacion que ha sido desarrollada con base en una de las
metodologias tradicionales mas usadas como CRISP-DM. Esto se hara haciendo énfasis
en las diferencias de las fases técnicas de ambas metodologias, ya que las labores de
entendimiento de negocio, definicién de KPI's y métricas de negocio se atribuyen en mayor
medida a las actividades realizadas en las metodologias agiles utilizadas por el equipo de

trabajo lo cual no hace parte del alcance de este trabajo.

Se debe agregar, que en el desarrollo correspondiente a la metodologia tradicional, se
ignoré muchas de las buenas practicas de ingenieria de software que deben de estar
presentes en cualquier proyecto de machine learning. Esto se hace con el propésito de
reflejar de forma mas fidedigna, los desarrollos hechos en la industria por los cientificos de
datos, que como se ha mencionado previamente, no suelen ser ingenieros de software y
desconocen muchas de dichas practicas; por lo tanto, cometen errores que terminan en la

adicion de mas deuda técnica al proyecto.

Dicho esto, se procedera a enmarcar el desarrollo de un sistema de trading bajo los
enfoques de DataOps y MLOps y comparar los beneficios que traen dichos enfoques sobre
un problema real como el pronéstico de series de tiempo de mercados financieros respecto
a su implementacion bajo una metodologia de desarrollo tradicional. Acorde con el
planteamiento de la integracion de ambos paradigmas, se mostrara el desarrollo
correspondiente a cada uno de los 3 niveles Yy los principios transversales que hacen parte
de MLOps y DataOps, y simultdneamente, se contrastara de forma practica con el
desarrollo tradicional de esta aplicacion. Al final del capitulo se encuentran los enlaces a

los repositorios correspondientes a cada desarrollo.
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4.1 Descripcién conceptual del modelo de trading

El objetivo de esta seccidn es describir conceptualmente el modelo de trading desarrollado

junto con la estrategia y técnicas usadas en el desarrollo de este.

En primer lugar se obtienen los datos de la fuente original, en este caso el proveedor de
datos financieros es AlphaVentage, la cual es una API que proporciona datos globales de
mercados financieros. En este caso se usaron datos diarios de los ultimos 20 afios de la

compafdia, accién o activo a pronosticar.

Luego se procede a crear las caracteristicas generando multiples indicadores financieros
para cada dia, en diferentes tamafios de ventana. Estos indicadores son sefales o
patrones producidos por las variables base como el precio de apertura, el volumen de
transacciones, etc. Al proporcionar esta informacién al modelo, se podrian identificar y
predecir futuros movimientos de precios de mercado y asi tomar la decision de crear una
entrada o no hacer nada. Algunos de los indicadores mas populares son el indice de
Fuerza Relativa (RSI), el indice de Flujo de Dinero (MFI), la divergencia de convergencia

de promedio movil (MACD) y las Bandas de Bollinger [71].

Una vez se generan todas las caracteristicas nuevas se procede a seleccionar las 225
caracteristicas mas relevantes que proporcionen una mayor explicabilidad al modelo, para
ello se us6 dos algoritmos f_classif y mutual_info_classif de la libreria Scikit-learn. Es
importante resaltar que podrian ser mas o menos caracteristicas, lo importante aqui es que
el numero de caracteristicas al sacar una raiz cuadrada se obtenga un numero entero
como resultado. El propdsito de esto es que posteriormente se formara una imagen con
dimensiones NxN, donde N, es la raiz cuadrada del numero de caracteristicas

seleccionadas.

Posterior a ello se realiza uno de los pasos mas importantes en cualquier estrategia de
trading automatico y es la transformacion de los datos crudos a datos que pueda consumir
un modelo de aprendizaje supervisado, en otras palabras es la generacion de la variable

objetivo o etiquetado de datos.
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Para ello se uso el algoritmo de etiquetado sugerido por Omer Berat Sezer y Murat
Ozbayoglu [72]. Este, etiqueta cada registro en 3 diferentes tipos de operaciones, BUY,
SELL y HOLD, los cuales se podrian describir como que el precio va a SUBIR, BAJAR o
MANTENERSE respectivamente, transformando el tipo problema de machine learning a

clasificacion multi clase.

procedure LABELLING()
windowSize = 11 days
while(counter Row < numberO f DaysInFile)
counter Row + +
If (counter Row > windowSize)
windowBeginIndex = counter Row — windowSize
windowEndIndex = windowBeginIndex + windowSize — 1
windowMiddleIndex = (windowBeginIndex + window EndIndez)/2
for (i = windowBeginIndex;i <= windowEndIndex;i + +)
number = closePriceList.get(7)
if (number < min)
min = number
minIndex = closePriceList.indexO f(min)
if (number > maz)
max = number
mazIndex = closePriceList.indexO f(max)
if (mazIndex == windowMiddleIndex)
result ="SELL”
elif (minIndex == windowMiddleIndex)
result =" BUY”
else
result ="HOLD?”

Figura 5 Algoritmo de etiquetado

Los siguientes pasos son la particion de datos en entrenamiento, validacién y pruebas,
para luego aplicar las técnicas de escalamiento de datos, en este caso se aplico

MinMaxScaler.
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Una vez los datos ya son aptos para ser consumidos por los algoritmos de entrenamiento
de machine learning, se procede a convertir cada registro a imagen. El propoésito de ello
es poder entrenar una red neuronal convolucional (Ver Figura 7), la cual suele usarse para
la clasificacion e identificacion de patrones en imagenes, en este caso se trata de una
imagen de 15x15, que como se mencion6 anteriormente dependera exclusivamente del

numero de caracteristicas e indicadores técnicos generados.

image_2265_class_1 image_325_class_2 image_1587_class_1

Figura 6 Ej. de caracteristicas diarias financieras a Imagen

La finalidad de esta transformacion es tratar de simular la estrategia en la que la mayoria
de traders profesionales operan, la cual consiste en identificar patrones visuales de las
series de tiempo de los activos, combinadas con algunos indicadores técnicos, de esta
forma en lugar de estar haciendo calculos financieros o realizando analisis fundamentales
lento, de gran complejidad y alta subjetividad, se toman decisiones de operaciones de

forma practica y veloz.

Fully

Convolution Connected

Input
o

Feature Extraction Classification

Figura 7. Tipo de arquitectura utilizado
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Seguida a la transformacion de los datos, se entrena el modelo sobre la red convolucional
y se evallua el modelo obtenido. Algunos de los resultados obtenidos en las pruebas

realizadas son los siguientes:

Recall of class 0 = 0.91
Recall of class 1 = 0.81
Recall of class 2 = 0.4
Confusion Matrix 350
0 60 0 6 300
250
2
W 0 54 13 - 200
LY
IS
I 150

- 100

Q ~ Vv
Predicted label
accuracy=0.4596; misclass=0.5404 —-0

Figura 8. Matriz de confusion de modelo de clasificacion

Al interpretar técnicamente este resultado, no se obtuvo un buen modelo en términos
regulares para clasificar correctamente cada una de las clases, teniendo incluso una
precision bastante baja. Pero si se interpreta este resultado bajo un contexto financiero, se
puede ver que el modelo es bastante cauteloso y certero en el momento de tomar

operaciones que implican riesgo financiero.

Esto se puede notar al ver en como el modelo clasifico la notable mayoria de entradas
como clase 2 (“Hold”), pese a que muchas de estas predicciones eran erradas. Por otra
parte, la clase 0 y 1 (“Buy” y “Sell”’) tuvieron muy pocas clasificaciones en la salida del
modelo, pese a esto la métrica de recall de ambas fue bastante elevado. Esto se puede
traducir en cuantas (%) de las entradas que recibia el modelo para estas clases se logré
identificar de forma correcta. En sintesis, se podria decir que el modelo tiene una estrategia
de operacioén bastante controlada o de bajo riesgo, al omitir entradas de forma precipitada

en operaciones que no esta seguro, por lo tanto ha de entrar muy pocas veces a alguna
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operacion de tipo compra o venta, pero aquellas en las que esta seguro, lo hace de forma

bastante certera.

Para cambiar esta estrategia a una quiza mas arriesgada y que cuente con un numero
mayor de operaciones en un tiempo determinado, se debera modificar la estrategia de
etiquetado de los datos, ya que de ella depende en gran medida el éxito o fracaso del

modelo y de la frecuencia de operacion de este.

4.2 Comparacion técnica del desarrollo de ambos
enfoques

A continuacioén se describira y comparara el desarrollo tradicional y el desarrollo realizado
bajo el marco de la integracién de los enfoques de MLOps y DataOps de la aplicacion de
trading automatico bajo un enfoque mas practico y técnico. Algunos de los procesos que
han de describirse en esta seccion seran detallados de forma mas especifica en la seccion
4.3.

Iniciando el pipeline de datos se encuentra la adquisicién de los datos, en la metodologia
tradicional se lleva a cabo ejecutando un notebook con el cédigo para la conexion a la API,
y seguidamente el almacenamiento en formato csv de los datos crudos recientemente
adquiridos. Este proceso presenta una deuda técnica en el hecho de que no contiene
ninguna verificacion o prueba que permita detectar prematuramente si los datos
recientemente adquiridos contienen errores. Asi, que para corregir y disminuir dicha deuda,
la ejecucion de este se cambia a un archivo bash que ejecuta los scripts necesarios para
la adquisicion de dichos datos, el objetivo de esto es facilitar su ejecucion y calendarizacion
del proceso, y de forma automatica poder ejecutar varias pruebas sobre los datos
recientemente adquiridos, las cuales tienen el potencial de ahorrar una gran cantidad
de tiempo al equipo en la busqueda de errores o problemas provenientes de los datos.
Dicho script contiene otros elementos que de igual manera marcan una diferencia
importante, pero seran detalladas cuando se ejemplifique y detalle el principio de

versionamiento.

Una vez adquiridos los datos, el proximo paso es la exploracion y entendimiento de los
datos, en ambos desarrollos (metodologia tradicional e integracion de MLOps y DataOps),
se hace este analisis en jupyter notebooks, debido a la practicidad que proporciona el uso

de esta herramienta ya que se puede relacionar cédigo, graficos y textos de forma
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centralizada, lo cual resulta bastante conveniente al momento de hacer conclusiones,

suposiciones y graficos que permiten un rapido entendimiento e interpretacion de los datos.

o °
Jupyter Adquisicién de los datos @

Jupyter

Analisis exploratorio y

estadistico

Pipeline de procesamiento =
. de datos:
2 - Limpieza
Jupyter - Creacion y seleccion de

caracteristicas
- Etiquetado
- Particién
- Escalamiento

Figura 9. Pipeline de Datos Metodologia tradicional

El préximo paso a seguir en la metodologia tradicional es la limpieza de los datos, creacion
de caracteristicas, particion y transformacion de los datos, todas estas actividades son
realizadas en un notebook el cual generara los datos listos para el entrenamiento del
modelo y artefactos como el archivo asociado al escalamiento de los datos y las

caracteristicas seleccionadas.

En el desarrollo realizado bajo la integracion de los enfoques, existen varios procesos y
verificaciones adicionales antes de iniciar la etapa de entrenamiento del modelo. La
primera diferencia esta en la ejecucion de pruebas de calidad sobre los datos y los métodos
de versionamiento, los cuales seran detalladas en el principio de pruebas y versionamiento
respectivamente. Posterior a esto, toma protagonismo una de las principales herramientas
usadas en el proyecto, llamada TensorFlow Extended (TFX), la cual es una plataforma
open source end-to-end para el despliegue a produccion de pipelines de machine learning
[73].

El primer componente del pipeline construido en TFX es el ExampleGen y es el encargado
de consumir servicios o archivos externos para ingestarlos al pipeline los datos, en este

caso los datos generados luego de la generacion de caracteristicas y particionamiento de
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datos, estos datos son transformados a TFRecords los cuales permiten el entrenamiento
de modelos con grandes volumenes de datos que sobrepasan la capacidad de computo

de la mayoria de equipos usados para el desarrollo de modelos.

Luego se ejecuta un componente llamado StatisticsGen, que se encarga de generar
estadisticas basicas en cada particién declarada, dichas estadisticas seran el insumo de
otros dos componentes, el primero sera el SchemaGen, componente que cobra gran
importancia ya que genera un esquema de los datos y que codifica las propiedades que
se espera que satisfagan los futuros datos de entrada, y describe el tipo de las features,

valores y dominio.

;i =
P Adquisicién de los datos csv

o Analisis exploratorio y

J‘uxpytre‘r estadistico

- Limpieza
- Creacion y seleccion de
caracteristicas
- Etiquetado
- Particion

Example Gen

StatisticsGen

=0 [e)

Schema Gen

f Example
: Validator

=0 [&)

Figura 10. Pipeline de Datos en DataOps y MLOps
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Estos dos componentes seran una entrada al componente ExampleValidator, en el cual se
detectaran posibles anomalias, como contrastar los datos entrantes y el esquema
previamente generado para probar que los datos nuevos encajan con los datos con los
que se ha entrenado anteriormente algun modelo, es decir que cumple con las expectativas
de los datos anteriores, detecta posibles cambios en las distribuciones entre las particiones
generadas o respecto a datos anteriores de entrenamiento, asi como también el drift en

los datos al comparar cambios de las estadisticas generadas a través del tiempo.

El siguiente componente del pipeline a ejecutar es el Transform el cual se encarga de
ejecutar la tareas de escalamiento, ademas guardan estadisticas sobre los datos antes y
después de ser transformados, pero la verdadera ventaja que ofrece este componente es
que garantiza que las transformaciones hechas sobre los datos de entrenamiento son
almacenadas en el grafo del pipeline, por lo tanto seran las mismas que se haran sobre
los datos de produccion, eliminando otra posible fuente de sesgo, ya que a pesar de que
en la metodologia tradicional se almaceno el artefacto encargado del escalamiento, nada
garantiza que se seleccione el artefacto adecuado, o actualizado en el momento de realizar

las transformaciones en produccion.

Es importante resaltar que en cada componente de TFX y en cada ejecucion se registran
metadatos asociados de cada componente, estos metadatos contienen informacion de su
ejecucion, los artefactos que se han generado, errores inesperados, entre otros, que van
a permitir tener un registro confiable del proceso de construccion del pipeline y dado el
momento poder depurar problemas con mayor facilidad. Estos metadatos registrados van
a permitir interconectar los componentes de pipelines para poder responder preguntas
asociadas como: ¢qué version de Tensorflow cred el modelo X?, ;Qué dataset fue el
encargado de producir el modelo X con resultados Y?, ;qué pipeline, qué entrenamiento y
qué hyper parametros fue el que generé el modelo X? entre otras preguntas que son de

gran utilidad para auditorias, seguimiento de resultados, reproducibilidad, etc.

Una vez los datos han pasado a través de todo el pipeline de data datos, el paso a seguir
es la construccion del modelo con los datos previamente preparados. En la metodologia
tradicional el entrenamiento se realiza en un notebook, en el cual se construye la

arquitectura, se entrena el modelo y se evalua, este proceso carece en su totalidad de
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algun tipo de trazabilidad de los experimentos ejecutados en la busqueda del mejor modelo
posible, ademas la evaluacién del modelo tampoco posee alguna validacion automatica
del performance obtenido, por ende es cientifico de datos el que selecciona los criterios
para determinar cuando un modelo es lo suficientemente bueno para detener el proceso

de investigacién y experimentacion.

Ji%aa Entrenamiento del
modelo

Jupyter

Evaluacién del
modelo

Figura 11. Pipeline de Modelo metodologia tradicional

En el desarrollo realizado bajo la integracién, se usa el componente Tuner para encontrar
los mejores hiperparametros los cuales seran proporcionados al componente Trainer
posteriormente, ambos componentes consumen los datos del ExampleGen, el esquema
generado en SchemaGen, el grafo de transformaciones construido en el componente
Transform para entrenar el modelo. Una diferencia importante esta en el hecho en el que
aun sin evaluar el modelo entrenado, este es almacenado con propésitos de auditoria,
ademas, se almacenan conjuntamente con el grafo de transformacion, con el objetivo de
evitar el antes mencionado sesgo de transformaciones en entrenamiento y produccion.
Cada uno de los experimentos o ejecuciones de los componentes Trainer y Tuner se

registran con la herramienta MLFlow, de la cual se hablara mas adelante en la seccién 4.3.

Subsiguiente al entrenamiento, el proximo componente a ser ejecutado dentro del pipeline
es el Evaluator, el cual se encarga de hacer un analisis profundo de los resultados de
entrenamiento, permitiendo evaluar si el modelo es lo suficientemente bueno respecto al
criterio establecido (métricas y thresholds), ademas también se compara el modelo
recientemente entrenado con el ultimo modelo entrenado y aprobado previamente para
verificar que se obtuvo una mayor capacidad predictiva respecto a su predecesor. Una vez

se han verificado estos dos aspectos, el modelo es marcado como apto, de esta forma el
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siguiente componente Pusher podra identificar y enviar aquellos modelos que son aptos
para ser llevados a produccion.

Transform

o
-
B

Kubeflow

_____________ Evaluator

TF Serving

Figura 12. Pipeline de Modelo bajo MLOps y DataOps
4.3 Principios

4.3.1 Versionamiento

En la metodologia tradicional, se suelen utilizar las herramientas de control de versiones
de cédigo para versionar los 3 niveles de fundamentales. Esto se hace comunmente con
herramientas como git y github, en las cuales se almacenan los cédigos, y artefactos

creados en la ejecucién de los pipelines , como datos y modelos en un mismo repositorio.
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Figura 13. Versionamiento tradicional

En la integracion de los enfoques, el versionamiento del eje de datos y modelo se realiza

con una herramienta llamada Data Version Control (DVC), la cual permite enlazar el

sistema de control de versiones de codigo con los artefactos generados en el eje de datos

y modelo, ademas de poder manipular grandes archivos, datos, modelos de machine

learning, etc. Esta herramienta es descrita en ocasiones como un git para datos, no solo

por su proposito sino también porque se usa de forma semejante a git, por lo tanto la curva

de aprendizaje del uso de esta herramienta es bastante suave. De esta forma al hacer uso

conjunto de DVC con git y github, en el caso de tener que hacer un rollback de cédigo,

datos o modelos, se va a poder recrear exactamente los 3 ejes que produjeron los

resultados que se tratan de restaurar.
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Figura 14. Versionamiento en MLOps y DataOps

En el desarrollo se versionan todos los archivos de datos que son generados para la
construccion del dataset, todos los artefactos provenientes de la ejecucion del pipeline,
como el modelo, esquemas, estadisticas, etc, y por supuesto la base de datos de datos

que contiene los metadatos del pipeline. El servicio de almacenamiento seleccionado fue
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Google Drive, aunque no es la Unica opcion de almacenamiento externo disponible y esto
es una gran fortaleza de esta herramienta, ya que puede ser acoplada sobre muchas
plataformas y frameworks existentes. De esta manera se corrige el frecuente error de

almacenar los artefactos donde se almacena el codigo.

4.3.2 Pruebas

En la metodologia tradicional rara vez se dedican esfuerzos en el desarrollo de algun tipo
de prueba y es bastante comun que las verificaciones técnicas y de negocio sean
verificadas netamente bajo intervencién humana y no de forma automatica como deberia

de ser, por lo menos en gran porcentaje.

Ingestion de
Datos

Transformacion
de datos

Exploratorio

Preparacion de
datos

Modelo

O Despliegue
' N7 N

Figura 15. Pruebas en metodologias tradicionales

Asi que el flujo comun de las aplicaciones desarrolladas en las metodologias tradicionales
consiste en que el encargado de cada actividad, desarrolla los procesos necesarios para

la ejecucion de cada fase y es el absoluto responsable de la identificacion de alguna
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anomalia, incongruencia, mala calidad de los datos o modelo. Esto, como se ha
mencionado, es bastante propenso a errores por diversos factores. Adicional a ello, si se
llegase a descubrir algun tipo de falla en el sistema, el proceso de localizacion de la fuente
de dicho error podria ser bastante complicado, pues como se ve en la figura 15, un error

puede venir de multiples procesos.

En contraste, en el desarrollo realizado bajo el marco de la integracion de ambos enfoques,
se implementd un set amplio de pruebas que tratan de cubrir cada una de las fases de todo
el pipeline. Las primeras pruebas son construidas sobre el eje de datos, donde las pruebas
que se ejecutan en el proceso de adquisicion de datos, son las primeras en ser ejecutadas,
estas verifican la duplicidad de contenido, tamano de los archivos y numero de filas,

pruebas simples pero que alertan sobre la presencia de errores ocurridos en esta fase.

El segundo conjunto de pruebas se encarga de validar que los datos adquiridos tengan las
propiedades y caracteristicas definidas en el esquema de datos; en caso de que la prueba
falle, el pipeline fallara y el cientifico podra tomar alguna decision al respecto en si los datos
efectivamente son erréneos o se debe modificar el esquema para que admita nueva

informacion con la que antes no se contaba.

Posteriormente se busca cambios en las distribuciones de los datos, o algun tipo de
anomalia o diferencias significativas respecto a datos anteriores, de esta forma alarmar al
equipo de la presencia de algun tipo de drift sobre los datos. Por ultimo se ejecutan pruebas
de expectativas de datos, que son similares a las ejecutadas con el esquema pero con
sutiles diferencias y comprobaciones de reglas duras como que cada archivo contenga un
numero superior de filas respecto a un limite definido para descartar la existencia de
archivos truncados, carencia de nulos en el contenido o incluso pruebas que no tienen

sentido Iégico en el negocio, como que existan registros con exactamente la misma fecha.

En el nivel de modelo se ejecutan pruebas que validen que el performance del modelo es
superior a un threshold previamente definido, seguido a ello se comprueba que este
performance obtenido es superior al que tiene el modelo que esta actualmente en
produccion, de esta forma tener criterios soélidos para definir si un modelo se lleva o no a

produccién.
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Por ultimo se tienen las pruebas del eje de cddigo en las que se tienen pruebas unitarias
que comprueban algunas reglas de negocio, como que los parametros proporcionados a
la APl en el momento de obtener nuevo datos tengan sentido légico, también que la
variable objetivo no se encuentre entre las feature del modelo para evitar un data leakage,
entre otros. Por ultimo se tienen las pruebas de integracién, en la que se ejecuta todo el
pipeline con un pequefio dataset estatico de pruebas, no con el objetivo de medir el
performance del modelo, sino su funcionamiento légico y de que se generen los artefactos
pertinentes por cada ejecucion del pipeline, por lo tanto al ejecutar la prueba, se verifica
que se generan las carpetas que contienen los artefactos de cada componente del pipeline
y se hace un conteo para asegurarse de que todos fueron ejecutados, independiente si su
performance fue bueno o no. Algunas de las pruebas anteriormente mencionadas estan

inmersas en los pipeline de CI/CD que seran explicados posteriormente.

4.3.3 Automatizacion

4.3.3.1 Integracioén continua

En el desarrollo bajo la metodologia tradicional, no existen ningun proceso de integracion
continua o que simplemente se ocupe de revisar que cada pequeino incremento que hace
el equipo no altere o dafie los avances anteriores, esta responsabilidad se asigna en su
totalidad al cientifico, analista, ingeniero o miembro del equipo que ha llevado estos
cambios al repositorio, y aunque se trabajase con buenas practicas de ingenieria de
software como gitflow, de nuevo, nada garantiza de que los avances se acoplan de forma

adecuada con el proyecto.

En el desarrollo bajo la integracion, se construy6 un proceso de integracion continua con
la ayuda de git hooks, estos permiten la ejecucién automatica de herramientas y scripts en
el momento en el que se realiza un commit o un push, y si todo el flujo establecido es
ejecutado de forma exitosa, el commit o el push al repositorio seran aceptados, de lo
contrario el desarrollador debera corregir los problemas detectados para intentar de nuevo
agregar los cambios. Esto va a permitir poder garantizar en cierta medida que los avances
del equipo no danarian por lo menos el contenido previo a dichos avances. En este flujo
de pruebas, se pueden agregar una gran variedad de verificaciones de diferentes

propositos, los implementados en el nuevo enfoque son:
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= Ejecucion automatica de algunas de las pruebas unitarias descritas en el principio
de pruebas.

= Verificacion de cambios en los datos o artefactos para actualizar el versionamiento
de ellos antes de actualizar el codigo.

= Verificacion de que no se suban archivos pesados al repositorio.

» Verificacion y correccion de styling, en donde se procesan automaticamente los
diferentes tipos de archivos en un formato estandar, ordenar la importacién de
librerias e incluso borrar las salidas de las celdas de los notebooks para cumplir
con buenas practicas.

= Generacion del reporte de cobertura de pruebas sobre cada componente o0 médulo
de la aplicacion.

Una vez cada una de dichas pruebas y validaciones han sido ejecutadas de forma exitosa
el commit y/o push se pueden realizar de forma exitosa, y alli entra en ejecucion el flujo de
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Figura 17. Flujo de pruebas en CI/CD
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4.3.3.2 Despliegue Continuo

Asimismo, en la metodologia tradicional no se desarrollé ninguna proceso o componente
que permita cumplir con el objetivo de despliegue continuo, el cual es que con cada nuevo
incremento integrado con éxito al proyecto se pueda generar una version completamente
funcional de este para ser usada en produccién automaticamente. Para ello, se utilizd
GitHub Actions, en donde se puede automatizar un workflow que pueden compilar, probar
y desplegar codigo sobre el repositorio. Este flujo de trabajo es ejecutado de forma

automatica en cada push o pull request que se hace a GitHub.
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El workflow construido consta de varias etapas, en las que inicialmente se construye un
ambiente virtual con las mismas caracteristicas con las que se desarroll6 el proyecto, en
este caso con una imagen de Ubuntu con la misma versién de python utilizada, y se
instalan todas las dependencias del proyecto, luego de esto se ejecutan de nuevo las
pruebas de integracion de la aplicacion y una vez estas pruebas han resultado exitosas,
se etiqueta, se crea y se despliega una imagen al registro de imagenes de GitHub llamado
GitHub packages, donde se publica una imagen que puede ser accedida y utilizada por

cualquier usuario, para hacer uso de la aplicacién en cualquier servicio o infraestructura.

4.3.3.3 Orquestacion

En la metodologia tradicional la ejecucion del proyecto esta dada de forma manual
ejecutando el contenido de cada notebook, esto puede ser una tarea bastante engorrosa

y proclive a una gran cantidad de errores, debido a la alta intervencién humana.

En la nueva metodologia se utiliz6 un orquestador enfocado a proyecto de machine
learning llamado kubeflow, el cual permite gestionar pipelines de forma organizada,
calendarizarlos, compararlos y examinar detalladamente la salida de cada componente
dentro del pipeline, permitiendo auditarlos y depurarlos con suma facilidad en cada
ejecucion. Ademas de estas tareas, también se encarga de la ejecucion paralela y
distribuida de varios componentes que pueden tener una carga computacional elevada y

al mismo tiempo auto escalar la infraestructura en caso de ser necesario.
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Figura 19. Ejecucion del pipeline en Kubeflow

4.3.4 Reproducibilidad

En la metodologia tradicional seguir el rastro de algun experimento o investigacion
realizada es practicamente imposible, los resultados obtenidos previamente solo quedan
almacenados en la memoria del cientifico encargado de esa experimentacion, y si el equipo
de desarrollo quisiera tener acceso a los resultados de dichos experimentos, resultaria
imposible seguir el rastro de ellos y solo quedan los vagos recuerdos del cientifico. A esto
se le suma la dificultad de ejecutar el proyecto en cualquier infraestructura debido a que
no se tiene una estricta definicion de las dependencias necesarias para la reproduccion de
la aplicacion, por lo tanto lograr la reproduccién de resultados fuera de la maquina utilizada

para desarrollar el proyecto podria ser una tarea bastante complicada.
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En el desarrollo bajo la integracion, el proceso de rastrear los experimentos se realizé de
forma automatica y centralizada. Para ello se hizo uso de dos herramientas MLFLow y
Tensorboard. El componente de MLFlow tracking es una API que proporciona una interfaz
de usuario para loggear parametros, cédigo, versiones, métricas, archivos de salida
cuando se ejecutan pipelines de machine learning y que permite posteriores
visualizaciones del resultado de todos los experimentos realizados, estos resultados son
almacenados en una carpeta en el repositorio, de esta forma, no solo el integrante del
equipo encargado de realizar los experimentos tendra acceso a estos, sino que también el

resto de integrantes.
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Figura 20. Herramientas y flujo usado para reproducibilidad de la aplicacion

El componente de Tensorflow llamada Tensorboard, permite detallar graficamente como
ha sido el proceso del entrenamiento para determinar sobre y sub ajustes, anomalias en

los entrenamientos y comparar también cada entrenamiento realizado.

Por ultimo, para resolver los problemas de recreacién del ambiente de desarrollo en
cualquier infraestructura y la instalacion de dichas dependencias, se ha utilizado
contenedores de Docker para aprovechar la facilidad de empaquetamiento de todas las
configuraciones de ambiente y que puedan ser reproducidas de forma facil y consistente

en cualquier entorno.

Repositorio de desarrollo bajo Metodologia tradicional

Repositorio de desarrollo bajo Propuesta de integracion de MLOps y DataOps




Bibliografia 83

4.3.5 Conclusiones

En este capitulo se evidencioé desde la practica las deficiencias que presenta el desarrollo
de aplicaciones bajo las metodologias tradicionales, en este caso una aplicacién de trading
automatico, respecto a una aplicacién desarrollada bajo la propuesta de integracion de
MLOps y DataOps. Ademas se detallaron algunas de las herramientas y técnicas que
permiten ejecutar con mayor facilidad cada uno de los procesos y principios presentes en

el nuevo enfoque.
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5 Conclusiones

5.1 Respuesta a la pregunta de Investigacién

En respuesta a la pregunta de investigacion, es posible integrar los enfoques de DataOps
y MLOps, los cuales se articulan y complementan de una forma bastante efectiva. De esta
forma se puede solventar y reducir gran parte de la deuda técnica generada por el uso de
las metodologias tradicionales, y por supuesto, superar las deficiencias que presentan
cada uno de los enfoques de forma individual en algunas de las fases presentes en todo

el ciclo de vida y construccion de una aplicacion de machine learning.

5.2 Cumplimiento de objetivos

5.2.1 Objetivo general

Se elabordé una propuesta de integracion metodoldgica, en la que se establecen
inicialmente las diferencias y similitudes de cada enfoque, para luego fijar los pasos y
requerimientos necesarios resultantes de la integracion de los enfoques. Asimismo, se
desarrollé una aplicacion de trading automatico, bajo el marco de la propuesta de
integracion de los enfoques de MLOps y DataOps y la metodologia tradicional para asi

comparar las ventajas y desventajas de cada aplicacion respectivamente.

5.2.2 Objetivo especificos

Se desarrollé una propuesta de aproximacion metodolégica entre DataOps y MLOps la
cual consta de 3 niveles principales, Datos, Modelo y Despliegue, donde se establecen los
pasos necesario para una correcta ejecucion y construccion de un proyecto de machine
learning. Ademas se plantearon 4 principios fundamentales los cuales son Versionamiento,
Pruebas, automatizacién y reproducibilidad, las cuales son practicas necesarias para la
mitigaciéon de muchos de los aspectos que generan la deuda técnica en este tipo de

proyectos.

También se desarrollaron dos aplicaciones de trading automatico, una bajo el marco de las
metodologias tradicionales y otra bajo el marco de la integracion propuesta. La aplicacion

toma los datos del activo de predecir, genera indicadores técnicos y transforma cada
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registro a imagen para entrenar una red convolucional, la cual tendra 3 tipos de salidas,
“buy”,”sell”,”hold”, las cuales son el tipo de operacion a ejecutar en el activo seleccionado.
En este desarrollo se realizé una comparativa practica de cada aplicacion evidenciando las
multiples ventajas que ofrece la propuesta de integracion sobre el desarrollo realizado bajo

las metodologias tradicionales.
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