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INTRODUCCION

En octubre de 2023, entrd en vigor la Ley 2335
del 2023 en Colombia, la cual establece dis-
posiciones sobre la gestion y la produccion
de estadisticas oficiales en el pais. Particular-
mente, en el articulo 14 de esta ley se esta-
blece la creacién del Consejo Asesor Técnico
del Sistema Estadistico Nacional (CASEN).
Este tiene como objeto asesorar al Departa-
mento Administrativo Nacional de Estadistica
(DANE) y al Gobierno Nacional sobre cuestio-
nes de importancia estratégica para las esta-
disticas oficiales del pais. A raiz de este hecho,
al comienzo de 2024 se establecieron los pla-
nes de trabajo para las lineas de investigacion
que conformarian las salas especializadas
relacionadas a cinco temas: salud, bienestar
y demografia, gobierno seguridad vy justicia,
geografia medio ambiente y ordenamiento
territorial, economia y modernizacion tecno-
l6gica.

Frente a esta Ultima, la Oficina de Sistemas
se determind como el par técnico del DANE
encargado de liderar las salas de moderni-
zacion tecnoldgica con dos lineas de investi-
gacion correspondientes a ciencia de datos y
seguridad y cumplimiento. La linea de ciencia
de datos se centré en emplear técnicas y mé-
todos de andlisis avanzados para mejorar la
recopilacion, el procesamiento y la presenta-
cion de datos estadisticos producidos desde
el DANE. Por su parte, la linea de seguridad y
cumplimiento se enfocd en garantizar de ma-
nera oportuna la integridad, la privacidad y la
confiabilidad de los datos estadisticos gene-
rados por el DANE. A su vez, estas lineas de
investigacion se conformaron por diferentes
vertientes correspondientes a: ciclo de vida
de modelos de proyectos de ciencia de datos;
proyectos de ciencia de datos; anonimizacion
de datos; procesos de interoperabilidad y ci-
berseguridad, y estdndares de seguridad in-
formatica con alcance internacional.

El presente documento centraliza en una guia
los conceptos, las prdacticas y las herramien-
tas predominantes, mds avanzadas y de van-
guardia en el sector estadistico y empresarial,
orientadas a los miembros del SEN, para la
gestion y el mantenimiento del ciclo de vida
de los modelos en proyectos de ciencia de da-

tos. Lo anterior en respuesta a las necesida-
des actuales, los desafios y la visiéon del DANE
relacionada con la modernizacién, la innova-
cion y la gestion fecnoldgica. La construccion
de esta guia es el resultado de un exhaustivo
andlisis de multiples fuentes y referentes rela-
cionados en el campo de ciencia de datos e
ingenieria de software. Por un lado, se incluye
el enfoque agil para el desarrollo de proyectos
completos de ciencia de datos, siguiendo las
metodologias promovidas por la Agile Alliance
(Agile Alliance, 2001) para iterar rapidamente,
adaptarse a los cambios y entregar valor de
manera continua a lo largo del ciclo de vida
del proyecto. Por ofro lado, se infegran las me-
jores prdcticas de ingenieria de software para
la operacionalizacion de modelos de aprendi-
zaje de maquinas (MLOps) para abarcar as-
pectos como la gestion del ciclo de vida del
modelo, la integracion y despliegue continuo
y la monitorizacion de modelos en produccién
(Gift & Deza, 2021).

Esta guia se presenta como un marco referen-
cial integral para el desarrollo de proyectos de
ciencia de datos, abarcando todos los com-
ponentes esenciales necesarios para asegurar
su éxito. La guia incluye una descripciéon deta-
llada de la arquitectura de datos, la infraes-
fructura y las herramientas y los artefactos
requeridos en cada etapa del proyecto discri-
minados por el nivel de madurez y compleji-
dad del proyecto de ciencia de datos. Adicio-
nalmente se detallan casos de prueba, junto
con ejemplos ilustrativos de la aplicacion de
esta guia.

Este documento se compone por cuatro capi-
fulos. En el primero se presentan los aspectos
tedricos y conceptuales claves en ciencia de
datos, esenciales para la ejecucion de proyec-
tos. En el segundo se exponen las infraestruc-
turas y las herramientas mas utilizadas, tanto
en el dmbito académico como en la produc-
cion para la implementacion de proyectos de
ciencia de datos. En el tercero se expone la
guia para la gestion y el mantenimiento del
ciclo de vida de modelos de proyectos de
ciencia de datos. En el cuarto se expone un
caso de prueba ilustrativo de la aplicacion de
la guia.



OBJETIVOS Y
ALCANCE DE LA GUIA

Los objetivos especificos del documento son:

Proporcionar un glosario exhaustivo de conceptos clave en ciencia
de datos que son esenciales para la ejecucion de proyectos.

Centralizar las infraestructuras y las herramientas mdas avanzadas y
prevalentes, tanto en el dmbito académico como en la produccion,
y que son utilizadas para la implementacion de proyectos de ciencia
de datos.

Presentar las mejores practicas de ingenieria de software para ase-
gurar la correcta implementacion de las diversas etapas del ciclo de
vida de un modelo de ciencia de datos.

Detallar los artefactos asociados a cada etapa de un proyecto de
ciencia de datos y definir estdndares claros para los contenidos de
cada uno de ellos.

Ejemplificar la implementacién de esta guia mediante un caso de
prueba practico.

El alcance de esta guia se delimita a brindar una herramienta clara
y estructurada que abarque los conceptos, metodologias y herra-
mientas mds avanzadas y predominantes en el dmbito estadistico
y empresarial, enfocadas en la gestion del ciclo de vida de modelos
en proyectos de ciencia de datos. El contenido de esta obedece al
consenso entre la Oficina de Sistemas, que actué como par técnico
del DANE vy lider de las salas de modernizacion tecnoldgica, y los
miembros expertos del CASEN. Lo anterior con el fin de garantizar
que la guia no solo refleja el rigor técnico necesario, sino también las
mejores practicas actualmente acordadas en el sector, asegurando
su aplicabilidad efectiva por parte de los actores y entes del Sistema
Estadistico Nacional (SEN).
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ASPECTOS
TEORICOS Y
CONCEPTUALES

Este capitulo aborda los aspectos tedricos y conceptuales relacionados con el ciclo de vida
de modelos en proyectos de ciencia de datos. Se presentan definiciones técnicas clave que
forman el marco tedrico necesario para que el lector de esta guia cuente con el conocimiento
de base fundamental en el campo de la ciencia de datos.

1.1.Glosario de conceptos relacionados con ciencia de datos

Ciencia de datos

Es un campo interdisciplinario que utili-
za técnicas, métodos y herramientas para
analizar, interpretar y extraer conocimiento
atil de conjuntos de datos, con el objetivo
de tomar decisiones informadas y resolver
problemas complejos en una amplia varie-
dad de dominios (Hastie et al., 2009)
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A continuacién, se presenta el glosario de
conceptos bdsicos que estan directamen-
te relacionados con ciencia de datfos. Esto
como parte fundamental para establecer
una base soélida estandarizada de concep-
tfos que se puedan interiorizar por equipos
de ciencia de datos en la Entidad. Para
efectos de la presente guia se adoptardn las

siguientes definiciones':

Ajuste fino (Fine Tuning - FT): implica to-
mar un modelo pre enftrenado y ajustar o
afinar sus pesos utilizando un nuevo conjun-
to de datos especificos. En el FT se suelen
congelar algunas capas del modelo origen
(pre entrenado) para retener conocimien-
tos previos y eliminar las capas originales
completamente conectadas para agregar
otfro clasificador, ya sea mediante una capa
completamente conectada u otfro clasifica-
dor que permita la extraccion de caracteris-
ticas (Tan et al,, 2018; Weiss et al., 2016).

Analitica de datos: en el dmbito cientifico
y tecnoldgico, la analitica se refiere al pro-
ceso de examinar conjuntos de datos gran-
des y complejos con el objetivo de descubrir
patfrones, fendencias y relaciones que pue-
dan proporcionar informaciéon valiosa para
la tfoma de decisiones. Implica el uso de
técnicas estadisticas, matematicas y com-
putacionales para realizar andlisis explora-
torios, modelado predictivo y otras formas
de andlisis de datos avanzados (Provost &
Fawcett, 2013).

Analisis Exploratorio de Datos (Explora-
tory Data Analysis - EDA): es un enfoque
utilizado para analizar conjuntos de datos y
resumir sus principales caracteristicas me-
diante métodos visuales y estadisticas des-
criptivas. Su objetivo es descubrir patrones,
detectar anomalias, verificar suposiciones y
formular hipotesis iniciales (Tukey, 1977).

Aprendizaje de maquina (Machine Lear-
ning - ML): es un campo de la inteligencia
artificial que se centra en el desarrollo de
algoritmos y modelos que permiten a las
computadoras aprender a partir de datos
y mejorar con la experiencia, sin necesidad

de programacion explicita para realizar una
tarea (Hastie et al.,, 2009).

Aprendizaje supervisado: enfoque den-
fro del campo del aprendizaje de maquina
donde se entrena un modelo utilizando un
conjunto de datos etiquetado, es decir, que
tienen pares de entrada y salida esperada.
Aborda dos tipos principales de problemas
regresion y clasificacion (Bishop, 2006).

Aprendizaje no supervisado: enfoque
dentro del campo del aprendizaje de ma-
quina donde el modelo se entrena utilizando
datos que no estan etiquetados, es decir, el
modelo descubre patrones o estructuras in-
herentes en los datos por si mismo. Algunos
de los problemas comunes que aborda son
el agrupamiento (clustering), reduccion de
dimensionalidad y deteccion de anomalias
(Bishop, 2006).

Aprendizaje profundo (Deep Learning
- DL: subdrea del aprendizaje de maquina
que se centfra en el entrenamiento de mo-
delos de redes neuronales profundas para
aprender representaciones complejas de
datos. Utiliza algoritmos de aprendizaje su-
pervisado o no supervisado para aprender
caracteristicas complejas y abstracciones
de datos de entrada (Schmidhuber, 2015).

Aprendizaje por refuerzo (Reinforce-
ment Learning - RL): enfoque en el campo
del aprendizaje de maquina donde un agen-
te aprende a tomar acciones en un entorno
con el objetivo de maximizar una recom-
pensa acumulativa a lo largo del tiempo. En
este paradigma, el agente interactua con
un entorno, observa el estado del entorno,
foma una accién y recibe una recompensa
(positiva o negativa) en funcion de la accion
tomada y el estado resultante del entorno
(Sutton & Barto, 2018).

Aprendizaje de Transferencia (Transfer
Learning - TL): es un drea importante en
el campo del aprendizaje de maquina que
consiste en transferir conocimiento de un
modelo pre entrenado en una tarea especi-
fica y adaptar o transferir su conocimiento

' Se aclara que las definiciones sin referencia explicita se consideran términos esténdar que gozan de amplio reconocimiento y
aceptacién dentro de la comunidad profesional en el dmbito de la ciencia de datos y la industria.
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a una tarea diferente pero relacionada (Tan
et al,, 2018; Weiss et al,, 2016).

Automatizacién: uso de tecnologias para
realizar procesos o tareas con minima inter-
vencion humana, implementando sistemas
basados en reglas predefinidas, algoritmos
o programas de soffware que buscan au-
mentar la eficiencia, productividad y fiabi-
lidad.

Backlog: lista estructurada de tareas o re-
quisitos que un equipo de desarrollo debe
completar. Cada elemento del backlog, de-
nominado backlog item o work item, se or-
ganiza y prioriza para ser asignado a ite-
raciones especificas, como sprinfs. Estos
elementos se agrupan segun su nivel de
granularidad en épics, features o historias
de usuario, asegurando un enfoque incre-
mental y ajustable que maximiza la eficien-
cia y el valor entregado al cliente durante el
ciclo de desarrollo (Atlassian, 2024f).

Canalizacién: secuencia de pasos o pro-
cesos interconectados disefiados para pro-
cesar datos o ejecutar tareas de manera
eficiente y automatizada, donde cada paso
realiza una funcion especifica y los resul-
tados de un paso se utilizan como entrada
para el siguiente, permitiendo que los datos
fluyan de manera continua.

Ciclo de vida de un modelo de ciencia de
datos: conjunto de etapas y procesos invo-
lucrados en el desarrollo, la implementacion,
la evaluacion y el mantenimiento de mode-
los de ciencia de datos. Estas etapas tipica-
mente incluyen la definicién del problema,
la recopilacién y la preparacion de datos, la
seleccién y el enfrenamiento del modelo, la
evaluacion del rendimiento del modelo vy la
implementacion en un entorno de produc-
ciéon (Provost & Fawcett, 2013).

Conocimientos: comprensién, conciencia
o familiaridad obtenida a partir de la expe-
riencia, educacion o aprendizaje. Se cons-
tfruyen sobre la informacién al combinarla
con experiencias previas, interpretacion y
habilidades analiticas, permitiendo la apli-
cacion practica y la foma de decisiones in-
formadas.

Datos: representaciones simbdlicas de he-
chos y figuras observables, recopilados y
registrados para su andlisis. No fienen sig-
nificado infrinseco hasta que se interpretan
dentfro de un contexto especifico.

Despliegue continuo (CD): exfension de
la integracion continua que automatiza la
entrega del cédigo a un entorno de pro-
ducciéon. Cada cambio que pasa las prue-
bas automatizadas es automdaticamente
desplegado en produccion, permitiendo
que nuevas funcionalidades y correcciones
lleguen a los usuarios de manera rapida y
confiable.

Development Operations (DevOps): me-
todologia de desarrollo de software que
promueve la colaboracion entre los equipos
de desarrollo (Dev) y operaciones (Ops), con
el objetivo de automatizar el proceso de en-
trega de software y mejorar la calidad y ve-
locidad de implementacion de aplicaciones
(Bass et al.,, 2015).

Informacion: resultado del procesamiento,
la organizacion y la estructuracion de datos
para darles contexto y significado. Propor-
ciona respuestas a preguntas como quién,
qué, cudndo, donde y como, transformando
los datos en algo util para la toma de deci-
siones.

Infraestructura como coédigo (Infraes-
tructure as Code - IaC): prdctica de
gestion y aprovisionamiento de la infraes-
tfructura de TI mediante archivos de confi-
guracion que describen los recursos y con-
figuraciones necesarios, en lugar de usar
configuraciones manuales o herramientas
de gestion de infraestructura tradicionales.
Estos archivos pueden ser versiones contro-
ladas, revisados vy reutilizados, permitiendo
la automatizacion, consistencia y replicabi-
lidad de entornos de desarrollo, pruebas vy
produccion.

Integracion continua (CI): es una prdcti-
ca de desarrollo de software en la que desa-
rrolladores intfegran su codigo en un reposi-
torio central de manera frecuente, al menos
una vez al dia. Cada integracion es verifi-
cada por una compilaciéon automatizada
y pruebas, lo que permite detectar errores
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rapidamente y mejorar la calidad del sof-
fware.

Inteligencia artificial (Artificial Intelli-
gence - IA): campo de las ciencias de la
computacion que se cenfra en la creacion
de sistemas inteligentes que pueden simular
el comportamiento humano, aprender de la
experiencia y realizar tareas complejas de
manera auténoma (Russell & Norvig, 2016).

Inteligencia artificial general (Artificial
General Intelligence - AGI): forma de in-
teligencia artificial que posee la capacidad
de comprender, aprender y aplicar conoci-
mientos en una ampliac gama de tareas al
nivel de un ser humano. La AGI puede trans-
ferir su aprendizaje y habilidades de una ta-
rea a otra, demostrando un alto grado de
adaptabilidad y resolucion de problemas
(Legg & Hutter, 2007).

Inteligencia artificial estrecha (Narrow
AI): también conocida como IA débil, se
refiere a sistemas de inteligencia artificial
disefiados y entrenados para realizar una
tarea especifica o un conjunto limitado de
tareas (Goertzel, 2007).

Inteligencia artificial generativa: en-
foque dentro del campo de la inteligencia
artificial que se centra en el desarrollo de
sistemas capaces de crear contenidos de
manera autbnoma tales como imdgenes,
musica, tfexto o incluso videos, imitando el
estilo y la estructura de los datos de entrada
(Goodfellow et al., 2016).

Inteligencia artificial responsable (IA
responsable): enfoque para desarrollar,
evaluar e implementar sistemas de IA de
manera segura, confiable y éfica acorde
con seis principios: equidad, confiabilidad
y seguridad, privacidad y seguridad, in-
clusién, fransparencia y responsabilidad
(OCDE, 2019).

Machine Learning Operations - MLOps:
metodologia que combina prdacticas de de-
sarrollo de software (DevOps) con procesos
especificos para el desarrollo, implementa-
cion y operacion de sistemas de aprendi-
zaje automdatico (ML). Tiene como objetivo
mejorar la colaboracién y la eficiencia entre
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los equipos de ciencia de datos, desarrollo
y operaciones, mediante la automatizacion
de flujos de trabajo, la gestion del ciclo de
vida de los modelos, el monitoreo del ren-
dimiento y la escalabilidad de los modelos
de ML en entornos de produccién (Machine
Learning for Developers, 2022).

Modelo: representacion abstracta, concep-
fual, grafica o matemdatica de sistemas,
fendbmenos o procesos del mundo real. Los
modelos se utilizan en una amplia variedad
de disciplinas, como la ciencia, la ingenie-
ria, la economia y la informdatica, para com-
prender, simular y predecir comportamien-
tos y resultados (Stachowiak, 1973).

Modelo de ciencia de datos: representa-
cion simplificada o abstraccion de un fené-
meno del mundo real mediante una funcién
matematica o estadistica que mapea las
variables de entrada a una variable de sali-
da. Este puede ser de tipo exploratorio, des-
criptivo, diagnostico, causal, prescriptivo o
predictivo permitiendo responder pregun-
tas como: ¢Qué puede descubrirse?, (Qué
pasd?, ¢Qué estd sucediendo?, ¢Por qué
pasd?, ¢Qué deberia hacer? y ¢Qué pasa-
réd? del fendmeno en estudio (Hastie et al,,
20009).

Modelo estadistico: representacion ma-
tfematica o probabilistica de un fendmeno
del mundo real que se utiliza para descri-
bir, analizar o predecir datos (Moore et al.,
2014).

Modelo de aprendizaje de maquinas: re-
presentacion matematica o computacional
que se entrena utilizando datos para reali-
zar tareas especificas, como clasificacion,
regresion, o agrupamientos, entre otras, sin
ser explicitamente programado para reali-
zar esas tareas (Hastie et al., 2009).

Modelo de aprendizaje profundo: tipo de
modelo de aprendizaje de mdquinas que
utiliza redes neuronales artificiales con mul-
tiples capas ocultas para aprender repre-
sentaciones jerdrquicas de datos (Goodfe-
llow et al., 2016).

Modelo de procesamiento de lenguaje
natural: tipo de modelo computacional di-
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sefado para comprender lenguaje humano
de manera efectiva utilizando técnicas de
aprendizaje de mdquinas y procesamiento
del lenguaje natural permitiendo analizar,
inferpretar y generar texto de manera aufo-
mdatica (Bird et al., 2009).

Modelos de lenguaje grande (Large Lan-
guage Model - LLM): es un tipo de modelo
de procesamiento del lenguaje natural que
utiliza una gran cantidad de pardmetros y
datos para aprender representaciones de
texto a gran escala. Estd disefiado para
comprender y generar texto de manera
efectiva, capturando las complejidades y
sutilezas del lenguaje humano (Vaswani et
al., 2017).

Modelo exploratorio: tipo de modelo uti-
lizado para investigar datos sin hipdtesis
preconcebidas, con el objetivo de descubrir
patrones, relaciones y tendencias. Su propo-
sito es generar nuevas hipodtesis y obtener
una comprension inicial de los datos, permi-
tiendo identificar posibles dreas de interés
para estudios mads detallados.

Modelo descriptivo: fipo de modelo que se
enfoca en resumir y describir las principa-
les caracteristicas de un conjunto de datos
mediante estadisticas bdsicas y graficos.
Su objetivo es proveer una vision general y
comprensible de los datos, facilitando el en-
tendimiento de las distribuciones y compor-
tamientos generales.

Modelo relacional: tipo de modelo que exa-
mina las relaciones entre variables o facto-
res para entender como estdn conectadas e
influyen entre si. Su propdsito es identificar
y cuantificar las interdependencias entre las
variables, proporcionando una base sélida
para la comprension de las estructuras sub-
yacentes en los datos.

Modelo causal: tipo de modelo que busca
identificar y establecer relaciones de causa
y efecto entre variables mediante métodos
estadisticos y experimentales. Su propdsito
es determinar por qué ocurren ciertos feno-
menos y como los cambios en una variable
afectan a otra, permitiendo la inferencia de
causalidad a partir de datos observaciona-
les o experimentales.

Modelo predictivo: tipo de modelo que
utiliza algoritmos para predecir resultados
futuros basados en datos historicos. Su ob-
jetivo es proveer predicciones precisas para
aplicaciones como prevision de ventas, de-
teccién de fraudes y mantenimiento predic-
tivo, ayudando a tomar decisiones informa-
das basadas en proyecciones.

Modelo prescriptivo: tipo de modelo que
genera recomendaciones sobre acciones
Optimas y sus posibles impactos utilizando
simulaciones y algoritmos de optimizacion.
Su propésito es apoyar la foma de decisio-
nes estratégicas y operativas, optimizando
los resultados segun los objetivos estable-
cidos, y proporcionando guias claras para
la implementacion de estrategias efectivas.

Procesamiento de Lenguaje Natural
(Natural Language Processing - NLP): es
un campo interdisciplinario de la inteligen-
cia artificial y la linguistica computacional
que tiene como objetivo permitir a los com-
putadores comprender e interpretar el len-
guaje natural en forma legible. Abarca una
variedad de tareas que incluyen el andlisis
de sentimientos, traduccién automdtica, ex-
fraccion de informacion, generaciéon de len-
guaje natural, entre otros (Bird et al., 2009).

Reconocimiento optico de caracteres
(Optical Character Recognition - OCR):
es un campo de la inteligencia artificial en-
cargado del procesamiento de imagenes y
archivos utilizado para identificar y extraer
caracteres individuales o cadenas de carac-
teres, permitiendo su conversion en formato
digital y su posterior manipulacién por com-
putador (Tesseract OCR Team, 2020).

Reconocimiento automatico del habla
(Automatic Speech Recognition - ASR):
es un campo interdisciplinario de la inteli-
gencia artificial, procesamiento de sefales
y linguistica computacional que permite
convertir sefales de audio en texto escrito
de manera automatica (Huang et al., 2001).

Red Neuronal Artificial (Artificial Neural
Network - ANN): es un modelo computa-
cional inspirado en la estructura y funciona-
miento de las redes neuronales bioldgicas.
Consiste en un conjunto de nodos (o0 neu-
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ronas) interconectados, donde cada nodo
realiza una operaciéon de procesamiento
simple. Las conexiones entre nodos tienen
pesos que se ajustan durante el proceso de
aprendizaje para optimizar el rendimiento
del modelo (Schmidhuber, 2015).

Replicabilidad: capacidad de obtener los
mismos resultados que un estudio original
utilizando la misma metodologia, datos y
condiciones, pero realizado por investiga-
dores diferentes.

Reproducibilidad: capacidad de obtener
resultados consistentes al repetir un andlisis
de datos con los mismos métodos y condi-
ciones, pero potencialmente con nuevos da-
tos o en un enforno diferente.

Superinteligencia: forma de inteligencia
artificial que no solo iguala, sino que supera
la inteligencia humana en todos los aspec-
tos cognitivos, incluidos la creatividad, la
resolucion de problemas y la toma de de-
cisiones. Una superinteligencia es capaz de
realizar tareas que son imposibles para los
seres humanos y de hacerlo con una eficien-
cia y velocidad mucho mayores (Bostrom,
2014).

Vision de computador: campo de la in-
teligencia artificial que permiten obtener
informacion a partir de imdgenes y videos
digitales. Esto incluye técnicas para el pro-
cesamiento y andlisis de imdgenes, detec-
cion de objetos, segmentacion semdntica,
asi como la comprension de la escena visual
en general (Szeliski, 2010).

1.2. Conceptos de infraestructura para proyectos de ciencia de

datos

LT

Infraestructura para ciencia de datos

La infraestructura comprende el conjunto
de hardware, software y redes necesarios
para soportar el procesamiento, almacena-
miento y andlisis de datos.

A confinuacién, se detallan los conceptos
clave de infraestructura de hardware y sof-
tware esenciales para el desarrollo de pro-
yectos de ciencia de datos, abarcando los
componentes criticos que permiten una
operacion eficiente y eficaz en cada etapa
del ciclo de vida del proyecto:
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Base de datos: conjunto de datos organiza-
dos y almacenados de forma sistematica en
un sistema informatico permitiendo la ges-
tién y la recuperaciéon de datos, asi como la
generaciéon de consultas y el andlisis de la
informacién almacenada.
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Base de datos multidimensional (Muldi-
mensional Data Base - MDB): tipo de base
de datos optimizada para aplicaciones de
inteligencia empresarial y procesamiento
analitico en linea (OLAP). Las MDB organi-
zan datos en una estructura multidimensio-
nal, donde cada dimension representa un
aspecto diferente de los datos, como tiem-
po, ubicacion o producto.

Base de datos relacional: fipo de base
que organiza la informacién en tablas es-
tfructuradas con filas (registros) y columnas
(atributos), y relaciones entre estas, estas
ultimas son definidas a partir del uso de
claves primarias y foraneas, facilitando la
integridad y consistencia de los datos.

Base de datos no relacional (NoSQL):
tipo de sistema de gestion de bases de da-
tos disefiado para almacenar, recuperar y
gestionar datos no estructurados o semies-
tructurados, que no se ajustan al modelo de
tablas relacionales. Estas bases de datos
utilizan diversos modelos de datos como
documentos, clave-valor, columnas anchas
y grafos, para proporcionar flexibilidad vy
escalabilidad en el manejo de grandes volu-
menes de datos.

Bodega de datos (data warehouse): in-
fraestructura de almacenamiento de datos
disefiada para almacenar grandes volume-
nes de datos de diversas fuentes en un for-
mato optimizado para el andlisis y la gene-
racion de informes. Su objetivo principal es
proporcionar un repositorio centralizado y
consolidado de datos que permite realizar
consultas complejas y andlisis en tiempo
real.

Claster: conjunto de computadores/ser-
vidores, también conocidos como nodos,
interconectados a través de una red que
trabajan juntos como si fueran una Unica
entidad para realizar tareas especificas de
manera eficiente y escalable. Son utilizados
para distribuir cargas de trabajo y mejorar
el rendimiento en el procesamiento de gran
des volumenes de datos mediante la divi-
sion de tareas en unidades mds pequenas
que pueden ejecutarse de forma simultd-
nea.

Computacion on-premise: modelo de im-
plementacion de tecnologia de la informa-
cion en el que los recursos informaticos,
incluidos servidores, almacenamiento vy
software, se alojan y mantienen localmente
en las instalaciones fisicas de una organi-
zacion.

Computacion en la nube: modelo de en-
frega de servicios de tecnologia de la in-
formacién a través de Internet, donde los
recursos informdticos, como servidores, al-
macenamiento, bases de datos, redes, sof-
tfware y ofros servicios, se ofrecen y se ac-
ceden de manera remota a fravés de la red,
generalmente a través de un proveedor de
servicios en la nube.

Contenedor: unidad estandarizada de
software que empaqueta el cédigo de una
aplicacion y todas sus dependencias, per-
mitiendo que se ejecute de manera consis-
tente en cualquier entorno. Se caracteriza
por su portabilidad, ligereza y aislamiento,
son rdapidos de iniciar, faciles de escalar ho-
rizontalmente, y son ideales para entornos
de Integracion Continua y Despliegue Con-
tinuo (CI/CD).

CPU (Unidad de Procesamiento Cen-
tral (Central Processing Unit - CPU)): es
la encargada de ejecutar instrucciones de
programas mediante operaciones aritméti-
cas, loégicas, de control y de entrada/salida.
Aunque versatil y fundamental para tareas
generales, su capacidad de procesamiento
paralelo es limitada, lo que reduce su efi-
ciencia en el enfrenamiento de modelos de
ciencia de datos infensivos en cdlculos.

Cubo de Procesamiento Analitico en
Linea (On-Line Analytical Processing
= OLAP): es una estructura de datos mul-
tidimensional que permite realizar andlisis
complejos y consultas rapidas sobre gran-
des volumenes de datos. Facilita la visuali-
zacion de datos desde multiples perspecti-
vas y dimensiones.

Cubo de Procesamiento Analitico Multi-
dimensional en Linea (Multidimensional
Online Analytical Processing - MOLAP):
arquitectura OLAP que utiliza bases de da-
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tos multidimensionales, en la que la infor-
macioén se almacena para ser visualizada en
varias dimensiones de andlisis.

Cubo de Procesamiento Analitico Re-
lacional en Linea (Relational Online
Analytical Processing - ROLAP): arquitec-
tura OLAP que permite el andlisis multidi-
mensional de datos almacenados en bases
de datos relacionales mediante consultas
SQL para crear vistas multidimensionales
de los datos de forma dindmica.

Dashboard: interfaz grafica que presenta
de manera visual informacién clave, mé-
tricas o indicadores de rendimiento de un
sistemaq, proceso o conjunto de datos espe-
cificos. Suelen mostrar datos en forma de
graficos, tablas, indicadores y otros elemen-
tos visuales, permitiendo entender rdapida-
mente el estado y la tendencia de los datos
y tomar decisiones informadas en funcidn
de esa informacion.

Data Mart: sistema de almacenamiento de
datos que contiene informacion especifica
de una unidad de negocio, departamento
o0 area de una organizaciéon. Contiene una
parte pequefia y especifica de los datos que
la empresa aloja en un sistema de almace-
namiento mds grande como un Dataware-
house.

Data Mesh: enfoque arquitecténico para la
gestion de datos que promueve la descen-
fralizacion mediante la organizacion de los
datos en dominios especificos, donde cada
equipo es responsable de la gestion, cali-
dad, y disponibilidad de sus propios conjun-
tos de datos.

Hardware: comprende los componentes fi-
sicos de un sistema informdtico que inclu-
yen dispositivos electronicos, circuitos, ca-
bles, periféricos y cualquier otro elemento
tangible que constituya la infraestructura
fisica de un sistema informdatico. Esto abar-
ca desde los componentes internos de una
computadora, como la unidad central de
procesamiento (CPU), la memoria RAM, el
disco duro y las unidades de procesamiento
grafico GPU, hasta los dispositivos perifé-
ricos externos, como monitores, teclados,
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ratones, impresoras y dispositivos de alma-
cenamiento externo.

Infraestructura como un servicio (IaaS):
modelo de computacion en la nube que pro-
porciona el acceso a recursos informaticos
escalables, como servidores virtuales, re-
des, almacenamiento y otros recursos de
infraestructura, a través de Internet. En este
modelo, los proveedores de servicios en la
nube gestionan y mantienen la infraestruc-
tura subyacente, mientras que los usuarios
tienen control sobre la configuracion, el des-
pliegue y la gestion de los recursos virtuales
segun sus necesidades.

Lago de datos (data lake): es un reposi-
torio centralizado con capacidades para la
ingesta, el almacenamiento y el procesa-
miento de datos heterogéneos, tanto es-
tructurados como no estructurados, en su
forma nativa, lo que permite su andlisis de
manera agil y flexible.

Maquina virtual (Virtual Machine - VM):
entorno informdatico que emula una compu-
tadora fisica, funcionando como un sistema
aislado con su propia CPU, GPU, memoria,
interfaz de red y almacenamiento, creado a
partir de recursos de hardware compartidos
gestionados por una una capa de software
conocida como hipervisor.

Orquestador: herramienta o software que
se encarga de coordinar y gestionar el des-
pliegue, ejecucion y escalado de aplica-
ciones y servicios en entornos distribuidos
y/0 en la nube. Automatiza y administra las
tfareas necesarias para garantizar que los
componentes de una aplicacion se ejecu-
ten correctamente, distribuyendo cargas de
tfrabajo entre los diferentes nodos o maqui-
nas del sistema de manera eficiente y es-
calable. Esto incluye la asignacion de recur-
sos, la gestion de la comunicacion entre los
componentes, el monitoreo del estado de
los servicios y la gestion de la escalabilidad
segun la demanda.

Piscina de datos (data pool): repositorio
que permite el almacenamiento, la centrali-
zacion y la organizacion de datos de diver-
sas fuentes. Es escalable y optimizado para
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consultas y andlisis de datos predefinidos,
ideal para casos de uso donde se requiere
un acceso rapido a datos estructurados y
preprocesados listos para ser consumidos
por aplicaciones.

Plataforma como un servicio (Paas): mo-
delo de computacién en la nube que propor-
ciona un entorno de desarrollo y despliegue
completo en la nube para construir, ejecutar
y gestionar aplicaciones sin la complejidad
de administrar la infraestructura subyacen-
te. En este modelo, los proveedores de ser-
vicios en la nube ofrecen una plataforma
que incluye sistemas operativos, entornos
de ejecucion, bases de datos, herramientas
de desarrollo, infegracién, seguridad y ofros
servicios, accesibles a fravés de internet.
Los usuarios pueden desarrollar, probar, im-
plementar y escalar aplicaciones de forma
rapida y eficiente, centrdndose en el desa-
rrollo de aplicaciones y la innovaciéon, mien-
tras que el proveedor de servicios en la nube
se encarga de la gestion y mantenimiento
de la infraestructura y la plataforma.

Software: abarca programas informaticos,
scripts y datos asociados que proporcionan
instrucciones y funciones para que los dis-
positivos informaticos ejecuten tareas es-
pecificas. Esto incluye sistemas operativos,
aplicaciones de software, herramientas de
desarrollo, utilidades y cualquier ofro com-
ponente digital que pueda ser ejecutado
por un sistema informdatico. El software pue-
de ser clasificado en distintas categorias,
como software de sistema, que proporcio-
na servicios bdsicos para el funcionamiento
del hardware y otros programas; y software
de aplicacion, que se utiliza para realizar ta-
reas especificas segun las necesidades del
usuario.

Software como un servicio (SaaS): mo-
delo de distribucion de software en el que
las aplicaciones son alojadas por un provee-
dor de servicios en la nube y estan disponi-
bles para los usuarios a través de internet.
En este modelo, los usuarios pueden acce-
der a las aplicaciones a través de un nave-
gador web o una Interfaz de Programacion
de Aplicaciones (API) sin necesidad de ins-
talar o mantener el software en sus propios

dispositivos. El proveedor de servicios en la
nube se encarga de la gestion de la infraes-
fructura, la seguridad, las actualizaciones
y el mantenimiento del software, mientras
que los usuarios pagan por el uso del servi-
cio segun un modelo de suscripcion, gene-
ralmente basado en el nUmero de usuarios
0 el consumo de recursos.

Unidad de Procesamiento Grafico (Gra-
phics Processing Unit - GPU): unidad de
sistema de cdmputo disefiada para ope-
raciones altamente paralelas, inicialmente
orientada al renderizado de grdficos. Su
capacidad para manejar miles de nucleos
simultGneamente la convierte en una herra-
mienta poderosa para acelerar el entrena-
miento de modelos de aprendizaje profun-
do, haciendo que sean significativamente
mas rapidos en comparacion con las CPU.

Unidad de Procesamiento Tensorial
(Tensor Processing Unit - TPU): unidad
disenada para optimizar operaciones de
aprendizaje automdatico, en particular para
redes neuronales profundas. Su disefo en-
focado en operaciones matriciales y aritme-
tica de precision reducida la hace superior a
las CPU y GPU en tareas de entrenamiento e
inferencia de modelos, permitiendo una es-
calabilidad y velocidad sin precedentes en
aplicaciones de inteligencia artificial.

Workers: procesos o hilos dedicados que
realizan tareas especificas y paralelas den-
tro de una aplicacién o sistema. Se utilizan
para gestionar cargas de trabajo concu-
rrentes, mejorar la eficiencia y la capacidad
de respuesta del sistema. Pueden procesar
tfrabajos de una cola de tareas, realizar cdl-
culos en segundo plano, o manejar solicitu-
des de usuario de manera asincrona.
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1.3. Talento humano, roles y responsabilidades para
proyectos de ciencia de datos

de ciencia de datos
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l | Talento humano para proyectos

El talento humano es el personal esencial
para la ejecucién y el mantenimiento efi-
ciente de proyectos de ciencia de datos.

Para el desarrollo y la implementacion
eficiente de un proyecto de ciencia de
datos, es fundamental una definicidn
clara y precisa de los roles y las respon-
sabilidades de cada miembro del equi-
po. La distribucion de responsabilidades
depende en gran medida de las habili-
dades del equipo, y es probable que ro-
les y responsabilidades evolucionen con
el tiempo, especialmente a medida que
el equipo adopte mejores prdacticas en
el ciclo de vida de un modelo de cien-
cia de datos. No obstante, se presenta
un conjunto de roles y responsabilidades
organizados en cuatro grupos funciona-
les para el desarrollo de un proyecto de
ciencia de datos.

Roles de liderazgo comercial:

* Gerente de grupo (Group Mana-
ger): administra toda la unidad de
ciencia de daftos en una empresa.
Una unidad de ciencia de datos pue-
de tener varios equipos que trabajan
en multiples proyectos de ciencia de
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datos. Es el responsable de: crear
una cuenta asociada al grupo en una
plataforma de versionado de coédigo
y de establecer la estructura plantilla
para el repositorio de documenta-
cion del proyecto.

Lider de equipo (Team Lead): ges-
tiona un equipo en la unidad de cien-
cia de datos de una empresa. Para
una unidad pequenia de ciencia de
datos, el gerente del grupo vy el lider
del equipo puede ser la misma per-
sona que desempena las responsa-
bilidodes de ambos roles. Es el res-
ponsable de configurar el equipo de
frabajo a nivel de roles de acuerdo
con las habilidades de sus integran-
tes.

Lider de proyecto (Project Lead o
Project Manager): gestiona las ac-
tividades diarias del equipo en un
proyecto de ciencia de datos. Apro-
visiona al equipo de trabajo con las
plataformas de desarrollo y reposito-
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rios de codigo. Para equipos peque-
Aos de ciencia de datos, este rol suple
las responsabilidades del gerente de
grupo y lider de equipo. Es el respon-
sable de la planificaciéon y ejecucion
del proyecto. Aprovisiona al equipo el
acceso a las plataformas de desarro-
llo y versionado de cédigo. Y brinda
concepto técnico en decisiones clave
sobre el uso de tecnologias, herra-
mientas, marcos de ftrabajo y biblio-
tecas de ciencia de datos.

Propietario del producto (Product
Owner): es el responsable de maxi-
mizar el valor del producto desarro-
llado por el equipo. Actua como el
enlace entre el equipo de desarrollo
y las partes interesadas, fomando
decisiones sobre el alcance, priori-
zacion y aceptacién de las entregas.
Se encarga de gestionar y priorizar
el backlog del producto, asegurando
que las caracteristicas y funcionali-
dades entregadas se alineen con los
objetivos del negocio y las necesida-
des del cliente. Para equipos peque-
Aos de ciencia de datos, este rol suple
las responsabilidades del gerente de
grupo, lider de equipo y de proyecto.

Analista de negocios (Business
Analyst): es el encargado de iden-
tificar, documentar y analizar los re-
quisitos del negocio y asegurar que
estos se traduzcan en soluciones
efectivas y alineadas con los objeti-
vos del proyecto. Aunque su rol pue-
de solaparse con el de un Product
Owner en algunos aspectos, el ana-
lista de negocio se enfoca mas en el
andlisis detallado de procesos vy re-
quisitos, colaborando con el dueno
del producto para garantizar que las
necesidades del cliente se entiendan
y se implementen correctamente.

Roles de ciencia de datos, aprendiza-
je de maquinas y desarrolladores:
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Ingeniero de datos (Data Engi-
neer): disefa, implementa y man-
tiene canalizaciones (pipelines) vy
sistemas de bases de datos para ad-
quirir, limpiar y almacenar datos. Es
el responsable de garantizar la cali-
dad e integridad de los datos de for-
ma automatizada con procesos de
Extraccion, Transformacion y Carga
(ETL) para mejorar la escalabilidad y
el rendimiento de los sistemas de da-
tos. Ademads, se responsabiliza por el
versionado de datos.

Analista de datos (Data Analyst):
examina conjuntos de datos para
identificar tendencias, patrones vy
relaciones que ayuden a tomar deci-
siones empresariales informadas. Es
el responsable de presentar reportes
sobre andlisis exploratorios de datos
con visualizaciones que facilitan la
interpretacion de la informacion y la
extraccién de conocimiento.

Cientifico de datos (Data Scien-
tist): aplica métodos cientificos, pro-
cesos algoritmicos y sistemas para
extraer conocimientos de datos es-
tructurados y no estructurados. Uti-
liza técnicas de estadistica, mineria
de datos, aprendizaje de maquinas
y aprendizaje profundo para analizar
e interpretar grandes conjuntos de
datos. Es el responsable de resolver
problemas complejos del negocio vy
apoyar la toma de decisiones basa-
da en datos, combinando habilida-
des en programacion, investigacion
y conocimiento del dominio especi-
fico del negocio. Igualmente, se res-
ponsabiliza de las etapas iniciales del
ciclo de vida del modelo de ciencia
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de datos desde la ingenieria de ca-
racteristicas, experimentacion, en-
trenamiento, validacién y versionado
de modelos.

Ingeniero de Machine Learning
(Machine Learning Engineer): es
el encargado de implementar y des-
plegar modelos de ciencia de datos
en entornos de produccion utilizando
practicas de desarrollo de integra-
cion y despliegue continuo con la in-
fraestructura existente. Es el respon-
sable del monitoreo y mantenimiento
de los modelos y sus métricas en pro-
duccién gestionando su ciclo de vida
y aplicando actualizaciones segun
sea necesario; se responsabiliza por
las pruebas unitarias de validacion
de modelos en los aspectos de rendi-
miento, precision, sesgo y seguridad.

Desarrollador de aplicaciones
(Application Developer): se encar-
ga del desarrollo y el mantenimien-
to de interfaces de usuario, APIs, y
otros componentes de software ne-
cesarios para que los modelos de
ciencia de datos puedan ser utiliza-
dos de manera efectiva en entornos
de produccion. Es el responsable de
que las aplicaciones sean escalables,
seguras y eficientes, trabajando en
estrecha colaboraciéon con ingenie-
ros de machine learning y cientificos
de datos para implementar solucio-
nes que cumplan con los requisitos
del negocio; se responsabiliza por las
pruebas unitarias de carga, integra-
cién, cobertura y usabilidad.
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Rol de arquitectura de
infraestructura de TI

» Arquitecto de soluciones (Solution
Architect): es el encargado de di-
sefar e implementar la arquitectura
global del sistema para asegurar la
integracion eficiente de modelos de
ciencia de datos con aplicaciones
empresariales. Es el responsable de
administrar los recursos del sistema,
ya sea en la nube, local o de forma hi-
brida. Ademds de asegurar la escala-
bilidad y seguridad, y la colaboracion
Ccon equipos técnicos para garantizar
la cohesion y la funcionalidad del sis-
tfema.

En el contexto de proyectos de ciencia
de datos, se encuentra el rol de las par-
tes interesadas solicitantes o stakehol-
der, el cual es una persona o grupo que
tiene interés en el proyecto y proporcio-
na requisitos estratégicos. Sus respon-
sabilidades incluyen definir objetivos y
expectativas, asegurar recursos, validar
resultados y facilitar la comunicacion
entre el equipo de desarrollo y otros in-
teresados. Su conocimiento del negocio
y la vision estratégica garantizan que el
proyecto se alinee con los objetivos or-
ganizacionales y genere valor tangible.
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1.4. Herramientas y utilidades para proyectos

de ciencia de datos

Herramientas y utilidades para
proyectos de ciencia de datos

Las herramientas y utilidades para proyec-
tos de ciencia de datos son aplicaciones y
software disenados para facilitar a un equi-
po de ciencia de datos ejecutar y optimizar
proyectos de manera eficiente, asegurando

precision y escalabilidad.

En esta seccion, las principales herra-
mientas y utilidades empleadas en el
ambito empresarial disenadas para fa-
cilitar y automatizar las diversas etapas
del ciclo de vida de modelos en proyec-
tos de ciencia de datos, desde su desa-
rrollo inicial hasta su implementacion y
mantenimiento en produccion, asi como
garantizar su reproducibilidad, se enu-
meran, segun su proposito a contfinua-
cion:

* Gestion y almacenamiento de da-
tos: son sistemas disefiados para
centralizar y organizar grandes vo-
[limenes de informacion, facilitando
su acceso y andlisis en proyectos de
ciencia de datos. Permiten la ingestaq,
el almacenamiento y la consulta de
datos estructurados, no estructura-
dos y semiestructurados.

* Procesamiento de datos: son sis-
temas disefiados para manipular y
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transformar grandes volumenes de
informacion. Permiten realizar desde
andlisis de datos exploratorios bd-
sicos hasta complejos andlisis que
involucran técnicas y métodos avan-
zados de ciencia de datos e inteli-
gencia artificial. Tienen la capacidad
para procesar datos en tiempo real o
por lotes, dependiendo de las necesi-
dades del proyecto.

Gestion de calidad y gobernanza
de datos: son componentes esencia-
les para garantizar confiabilidad en
proyectos de ciencia de datos. Por
un lado, las herramientas de gestion
de calidad permiten detectar ano-
malias, perfilar, limpiar, enriquecer y
monitorear datos, asegurando que
los andlisis y modelos de ciencia de
datos se basen en informacion pre-
cisa y completa. Mientras que las he-
rramientas de gobernanza de datos
permiten tener control y trazabilidad
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de acceso a los datos mediante po-
liticas de acceso, uso, rastreo de ori-
gen y tfransformacion de datos.

Desarrollo y entrenamiento de
modelos: son instrumentos que per-
miten la escritura y la ejecucion de
codigo, la manipulacién y la visuali-
zacion de datos, la creacion de mo-
delos, la evaluacion del rendimiento
y la integracién con diferentes plata-
formas. Ofrecen entornos de desa-
rrollo integrados, interfaces graficas,
soporte para diversos lenguajes de
programacioén y bibliotecas especia-
lizadas en ciencia de datos.

Herramientas de MLOps y CI/
CD: son herramientas de software
esenciales para la automatizacion y
gestion del ciclo de vida de modelos
de ciencia de datos. Aseguran la re-
producibilidad, escalabilidad y man-
tenimiento continuo de los modelos
en produccion. Permiten la automati-
zaciéon de las etapas de un proyecto,
desde el desarrollo hasta la imple-
mentacion, y ofrecen capacidades
para la intfegracion continua (CI), el
despliegue continuo (CD), el versio-
nado y documentacion de codigo y
el monitoreo en tiempo real. Facilitan
la gestion de versiones, la integracién
y prueba automatizada de cambios,
y el despliegue sin interrupciones de
actualizaciones.

Visualizacion de datos: son instru-
mentos para crear representaciones
graficas de datos complejos general-
mente en tableros de conftrol, facili-
tando el andlisis y la interpretacion
de la informacion en proyectos de
ciencia de datos. Transforman datos
crudos en hallazgos (insights) visua-
les que permiten identificar patrones,
tendencias y anomalias de manera
eficiente.
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Orquestacion de Flujos de Traba-
jo: son plataformas disefiadas para
automatizar y gestionar la ejecucion
de tfareas y procesos en proyectos
de ciencia de datos. Aseguran la efi-
ciencia y la reproducibilidad de los
flujos de trabajo complejos, permi-
tiendo una coordinacion y monitoreo
precisos de las tareas. Cuentan con
la capacidad para manejar flujos de
trabajo escalables, intfegrar multiples
fuentes de datos y herramientas de
procesamiento, y la provision de in-
terfaces intuitivas para la visualiza-
cidn y control de los procesos.

Gestion de proyectos: son platafor-
mas disefadas para facilitar la plani-
ficacion, la ejecucién y el seguimiento
de actividades en proyectos. Ofrecen
funciones avanzadas de seguimiento
y monitoreo de actividades y entre-
gables, utilizando metodologias para
proporcionar una visualizacion clara
del progreso del proyecto y la iden-
tificacion de posibles desviaciones.
Ademds, tienen la capacidad de ser
compatibles con metodologias agi-
les, permitiendo una gestion flexible
y adaptativa de proyectos en entor-
nos dindmicos.
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1.5. Metodologias para la gestion de proyectos

de ciencia de datos

Metodologias para la gestion
de proyectos de ciencia de datos

Las metodologias para la gestion de pro-
yectos de ciencia de datos son enfoques es-
tructurados que guian la planificacién, eje-
cucion y control de proyectos asegurando
un desarrollo eficiente, flexible y alineado

con los objetivos del negocio.

Las principales metodologias para la gestion de proyectos de ciencia de datos utiliza-
das en el dmbito empresarial en proyectos de ciencia de datos se enumeran, segun su

estructura a continuacion:

1.5.1. Metodologias secuenciales e iterativas

Las metodologias secuenciales e ite-
rativas son un conjunto de enfoques
tradicionales y estructurados para la
ejecucion de proyectos de ciencia de
datos que, aunque son unidireccionales,
lineales y planificados también son ite-
rativas. Implican la division del proyecto
en etapas claramente definidas, donde
se debe completar cada etapa antes de
pasar a la siguiente (Provost & Fawcett,
2013). A continuacién, se listan las prin-
cipales metodologias secuenciales ufili-
zadas en la industria:

Knowledge Discovery in Databases
(KDD)

Descubrimiento de Conocimiento en Ba-
ses de Datos (KDD) es una metodologia
en cascada, iterativa, incremental, uni-
direccional y que también puede imple-
mentarse de forma secuencial para la
extraccion de conocimiento Uftil y signifi-
cativo a partir de grandes conjuntos de
datos complejos. Se basa en la colabo-
racion entre equipos multidisciplinarios
y en la adaptaciéon continua a medida
que se avanza en el proceso de descu-
brimiento de conocimiento (Piatets-
ky-Shapiro, 1989). Se compone por cin-
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co etapas: seleccién, preprocesamiento,
fransformacion, minado de datos, inter-
pretaciéon y evaluacion.

Sample, Explore, Modify, Model, As-
sess (SEMMA)

Es una metodologia de mineria de datos
que consta de cinco pasos secuenciales
e iterativos desarrollada por el Instituto
SAS para resolver una amplia gama de
problemas de andlisis de datos de ma-
nera efectiva y eficiente (SAS Institute,
2005). Estos corresponden a: muestreo,
exploracion, modificacion, modelamien-
to y evaluacion.

Cross-Industry Standard Process for
Data Mining (CRISP-DM)

Es una metodologia estdndar y alta-
mente reconocida para mineria de da-
tos que consta de un proceso de seis
fases interrelacionadas que describen
el ciclo de vida tipico de ciencia de da-
tfos (CRISP-DM Consortium, 1999). Estas
son: entendimiento del negocio, enten-
dimiento de los datos, preparacion de
datos, modelamiento, evaluacion, des-
pliegue y administracion del modelo.

En la siguiente tabla se presenta la com-
paracion de las etapas de las metodo-
logias secuenciales en el campo de la
ciencia de datos mencionadas previa-
mente:

Tabla 1. Etapas de las metodologias secuenciales para ciencia de datos

2 Pre KDD

2 Seleccion

& Preprocesamiento
4 Transformacion
< Mineria

6 Interpretacion

7

Post KDD

CRISP-DM

Entendimiento del
negocio

Entendimiento de
los datos

Muestreo

Exploracién

Preparacion de los

Modificacion datos

Modelamiento Modelamiento
Evaluaciéon

Evaluacion

Despliegue

Fuente: DANE, 2024, a partir de informacién de referentes internacionales.
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1.5.2. Metodologias agiles

Las metodologias agiles son un conjun-
to de enfoques de desarrollo de softwa-
re que se caracterizan por tener ciclos
iterativos e incrementales cortos, ge-
neralmente de aproximadamente una
semanaq, la colaboraciéon estrecha entre
equipos multidisciplinarios y la capa-
cidad de adaptacion a los cambios en
los requisitos del cliente (Agile Alliance,
2001). En estas se resaltan los individuos
y las interacciones sobre los procesos y
las herramientas, el software funcionan-
do sobre la documentacion extensiva,
la colaboracion con el cliente sobre la
negociaciéon contractual y la respues-
ta ante el cambio sobre seguir un plan.
Estas metodologias se fundamentan en
SCRUM?, que promueve la colaboracion
continua, la entrega incremental y la
adaptabilidad, y en Kanban3®, que se en-
foca en la optimizacion del flujo de tra-
bajo y la mejora continua. Si bien fueron
creadas inicialmente con un fin especifi-
co para el desarrollo de software, en la
actualidad existen aplicaciones a cien-
cia de datos. Estas son las mas utiliza-
das en la industria:

Agile Analytics

Es una metodologia &gil que se centra
en la entrega rdpida de valor, la adap-
tabilidad a los cambios y la colabora-
ciéon entre equipos de trabajo que aplica
los principios y prdacticas agiles para el
andlisis de datos de manera iterativa
e incremental, dividiendo el trabajo en
pequenas unidades de frabajo que pue-

den ser completadas en ciclos cortos de
desarrollo (Collier, 2011). Es un enfoque
facilitado, colaborativo, inclusivo y evo-
lutivo para el modelado o la planifica-
cidn que se organiza de acuerdo con las
necesidades de los clientes.

Guerrilla Analytics

Es un enfoque de trabajo agil y prag-
matico en el dmbito de la ciencia de
datos que se enfoca en la aplicacion de
metodos y técnicas dgiles para resol-
ver problemas de andlisis de datos de
manera eficiente priorizando la simpli-
cidad y la eficacia sobre los procesos
y las herramientas formales y pesados
especialmente en entornos donde los re-
cursos son limitados o las restricciones
son significativas. Se compone por seis
etapas: entendimiento del negocio, en-
tendimiento de los datos, preparacion
de datos, modelamiento, evaluacién y
despliegue (Ridge, 2015).

Team Data Science Process (TDSP)

Es una metodologia agil desarrollada
por Microsoft que busca estructurar el
desarrollo de proyectos de ciencia de
datos en varios niveles: ciclo de vida de
ciencia de datos, estructuracion del pro-
yecto, infraestructura y recursos, herra-
mientas y utilidades. Se compone por
cuatro etapas: entendimiento del nego-
cio, adquisicion y entendimiento de los
datos, modelamiento y despliegue. Ade-
mdas, se caracteriza por ser una metodo-

2 SCRUM es un marco de frabajo agil que facilita la colaboracién en proyectos complejos, permitiendo la entrega incremental y
répida de valor (Schwaber & Sutherland, 2°%°). En SCRUM, los proyectos se dividen en iteraciones cortas llamadas sprints, donde
los equipos multifuncionales trabajan en la implementacion de funcionalidades priorizadas, siguiendo un ciclo de planificacion,

ejecucion, revision y retroalimentacion.

* Kanban es un enfoque visual de gestiéon de flujo de frabajo que busca mejorar la eficiencia y la flexibilidad en la entrega depro-
ductos o servicios (Anderson & Reinertsen, 2°°), Se basa en la visualizacion del trabajo a través de un tablero de tareas, donde se
limitan las tareas en progreso para optimizar el flujo y reducir cuellos de botella.
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logia &gil que busca estructurar el desa-
rrollo de proyectos de ciencia de datos
en varios niveles: ciclo de vida de ciencia
de datos, estructuracion del proyecto,
infraestructura y recursos y herramien-
tas y utilidades (Microsoft, 2016).

Machine Learning Operations
(MLOps)

Es una metodologia agil que combina
practicas de desarrollo de software (De-
vOps) con procesos especificos para el
desarrollo, implementacion y operacion
de sistemas de aprendizaje de maqui-

nas (ML). Tiene como objetivo mejorar
la colaboracion entre equipos de fraba-
jo, el desarrollo con la automatizacion
de flujos de trabajo, la gestion del ciclo
de vida de los modelos, el monitoreo
del rendimiento y la escalabilidad de los
modelos de ciencia de datos en entor-
nos de produccion (Machine Learning
for Developers, 2022).

En la siguiente tabla se presenta la com-
paracion de las etapas de las metodolo-
gias agiles en el campo de la ciencia de
datos:

Tabla 2. Etapas de las metodologias dgiles para ciencia de datos

Guerrilla
Analytics

Agile Analytics

1 Definicion de Definicion de ob- ..
. . . Planeacion
objetivos jetivos
Entendimiento de
) SN negocio Identificacion
caUino de las fuentes de Formulaciéon
quip datos
Recolecciéon de Extraccion de ..
3 Ingesta de datos Recoleccion
datos datos
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10

11

12

13

14

15

16

17

Agile Analytics

Limpieza de
datos

Exploracion de
datos

Seleccidén y desar-
rollo de modelo

Evaluacion del
modelo

Despliegue

Operacion

Monitoreo

Guerrilla
Analytics

Carga y recep-
cion de datos

Andlisis y consoli-
dacién

Productos del
trabajo y re-
portes
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Preparacion, ex-
ploracién y limpie-
za de datos

Ingenieria de car-
acteristicas

Entrenamiento del
modelo

Evaluacion del
modelo

Despliegue

Operacionalizar

Monitoreo

Fuente: DANE, 2024, a partir de informacién de referentes internacionales.
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Curacion

Transfor-
maciéon

Validacioén

Exploracion

Entfre-
namiento

Evaluaciéon

Codificacion

Construccion

Pruebas

Liberaciéon

Despliegue

Operacion

Monitoreo



2.

INFRAESTRUCTURAS
Y HERRAMIENTAS

En este capitulo se presentan los aspectos
claves, beneficios y limitaciones de la infraes-
fructura y herramientas utilizadas en el am-
bito empresarial para gestionar las etapas
del ciclo de vida de modelos en proyectos de
ciencia de datos. Se expone un amplio espec-
fro de herramientas categorizadas por sus
propositos especificos, con el fin de ofrecer
al lector una vision completa del dmbito de
la infraestructura de Tecnologias de la Infor-
macion habilitfada para proyectos de ciencia
de datos. Lo anterior, como insumo para fa-

cilitar el disefio de arquitecturas de solucién
adaptadas al grado de dificultad del proyec-
to y los recursos asignados para su ejecucion.
Este capitulo se subdivide en siete subcapi-
fulos: (2.1) infraestructura de Tecnologias de
Informacion, (2.2) herramientas de gestion de
paquetes y entornos virtuales, (2.3) control de
versiones de codigo, (2.4) control de versiones
de datos, (2.5) control de gestién de ciclo de
vida de modelos, (2.6) distribucion y ejecucion
de aplicaciones y (2.7) desarrollo, monitoreo y
gestion de proyectos.

2.1. Infraestructura de Tecnologias de Informacion

Infraestructura de TI

Es el conjunto de componentes fisicos y vir-
tfuales necesarios para el funcionamiento
de los sistemas informaticos. Proporciona
el soporte necesario para el almacenamien-
o, procesamiento, transmision y proteccion
de datos y servicios informdaticos dentro de
una organizacion.




Guia para la gestion y el mantenimiento del

ciclo de vida de modelos de proyectos de ciencia de datos

La infraestructura de TI puede imple-
mentarse de diversas maneras, ya sea
en las instalaciones locales de la em-
presa, a través de servicios en la nube
ofrecidos por proveedores externos, o
mediante una combinacion de ambos
enfoques, conocido como modelo hibri-
do. Cada uno de estos modelos presen-
ta caracteristicas Unicas que impactan
en la eficiencia operativa y la adaptabi-
lidad a las necesidades del negocio y se
describen a continuacion:

Local: modelo de implementacion de
tecnologia de la informacién en que los
recursos informdticos, incluidos servido-
res, almacenamiento y software, se alo-
jan y mantienen localmente en las insta-
laciones fisicas de una organizacion.

Nube: modelo de enfrega de servicios
de tecnologia de la informacion a través
de internet, donde los recursos informa-
ticos, como servidores, almacenamien-
to, bases de datos, redes, software y
otros servicios, se ofrecen y se acceden
de manera remota a fravés de la red,
generalmente a través de un proveedor
de servicios en la nube.

Hibrido: modelo de implementacion de
tecnologia de la informacion en el que
una organizacion utiliza una combina-
cion de recursos informaticos alojados
localmente en sus instalaciones y recur-
sos informdaticos accesibles a través de
internet a través de proveedores de ser-
vicios en la nube.

2.2. Herramientas de Tecnologias de Informacion

Las herramientas de TI son un conjun-
to de soluciones tecnoldgicas disefiadas
para facilitar y optimizar diversas etapas
del proceso de desarrollo y ejecuciéon de
proyectos de ciencia de datos. Garan-
tizan la eficiencia, calidad y reproduci-
bilidad de experimentos y andlisis per-
mitiendo a equipos de trabajo gestionar
de manera efectiva los recursos, colabo-
rar de manera transparente y mantener
un control exhaustivo sobre los datos y
modelos utilizados. Estas herramientas
abarcan desde la gestién, almacena-
miento, calidad, gobernanza, procesa-
miento y visualizacién de datos, hasta

el control del ciclo de vida de modelos
de ciencia de datos y la orquestacion de
flujos de trabajo. En definitiva, estas he-
rramientas representan una pieza clave
en la ejecucidon de proyectos de ciencia
de datos, al proporcionar los recursos y
procesos necesarios para gestionar de
manera efectiva los datos, modelos vy
recursos computacionales involucrados
en el ciclo de vida del proyecto. En la fi-
gura 1 se presentan un subconjunto de
las principales herramientas de Tecnolo-
gias de Informacion para proyectos de
ciencia de datos.
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Figura 1. Herramientas de Tecnologias de Informacion para
proyectos de ciencia de datos

Bases estructuradas  Procesamiento en lote

Bases no estructuradas ¥ MySQL Apache Spark Procesamiento en tiempo real
Azure Stream Analytics ilami impi
MongoDB PostgreSQL Google Dataflow Iyt Perfilamiento y Iln?pleza de datos
Lagos de datos Apache Flink Talend Data Quality
Apache Hadoop Apache Cassandra Oracle Database Azure Batch

Apache Hbase . Amazon Kinesis i
Azure Data Lake Microsoft SQL Server ~ Amazon EMR :
Great Expectations

5 Apache Kafka
Amazon Redshift Spectrum Redis

Almacenamiento distribuido

OpenRefine

Gestiény

Hadoop HDFS almacenamiento de
datos

Procesamiento GE:tié" de ‘::“:’:'t! y Gobernanza de datos
obernanza de datos
de datos 2 Collibra

Amazon 53
Informatica Axon

Google Cloud Storage
Alation

Amazon Storage Account
Microsoft Purview

Bibli P ! T,
Plotly Dash Tableau “ el .,
=tEaltzacen Herramientas de Gestién de o]
Bokeh Pawer BI De datos o Proyectos ure DevOps
Shiny Looker Studio Informacién Grafana

para ciencia de datos Notion
OOos Confluence

Trello

Flexdashboard Amazon QuickSight
D3js Oracle Analytics

Plataformas e IDE

Amazon SageMaker Desarrolloy Orquestacién

entrenamiento de Integracién continua

Vertex Al de Flujos de Trabajo
Google Colab Jenkins
Jupyter Notebook o j’ T
Visual Studio Code H
Pycharm CircleCl
RStudio Versionado de codigo

Langchain Gestion paquetes / ) Despliegue continuo Operacién Gitea

AutoML Bl entornos virtuales Apache Airflow Kubernetes :mm:iTie"to GitHub
e modelos
Azure Machine Learning Scikit-learn Conda Apache NiFi Docker i GitLab
AutoML Solutions TensorFlow Pip Kubernetes Terraform Kubeflow Bitbucket
Amazon SageMaker Autopilot Keras o Apache Subversion
ok PyTorch Ryemw Luigi Ansible AzureDevOps
.al
Seld i
DataRobot XGBoost Poetry Prefect W elon Versionado de datos
agrant Tecton ;
Pyspark Data Version Control — DVC
CRAN Dagster
Sk Renv Docker Compose Quilt Data
MLR3
Packrat Pachyderm
E1071

Fuente: DANE, 2024.

2.2.1. Herramientas de gestion y almacenamiento de datos

Gestion y almacenamiento de datos

Disefiadas para almacenar, organizar vy
gestionar grandes volimenes de datos tan-
to estructurados como no estructurados y
semi estructurados. Permiten un acceso efi-
ciente y seguro a los datos, facilitando su
andlisis y procesamiento.
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Las herramientas de gestion y almace-
namiento de datos son sistemas disefa-
dos para centralizar y organizar grandes
volumenes de informacién, facilitando
su acceso y andlisis en proyectos de
ciencia de datos. La centralizacién de
los datos es esencial porque disminuye
el movimiento de datos, reduciendo el
riesgo de pérdida o corrupcion. Ademas,
facilita el trabajo colaborativo al propor-
cionar un punto de acceso unico y con-
sistente para todos los miembros de un
equipo de frabajo. Estas herramientas
permiten la ingesta, almacenamiento y
consulta de datos estructurados, no es-
fructurados y semiestructurados. Inclu-
yendo la integracién con diversas fuen-
tes de datos y el manejo de grandes
volumenes de informacion.

A continuacion, se presentan las herra-
mientas mas utilizadas en el dmbito em-
presarial, diferenciadas por el tipo de
almacenamiento, junto con sus caracte-
risticas principales que las distinguen en
el desarrollo de proyectos de ciencia de
datos:

Bases de datos estructuradas

Las bases de datos estructuradas o re-
lacionales son sistemas disefados para
organizar y gestionar datos de manera
eficiente mediante un esquema predefi-
nido basado en tablas y relaciones. Sus
funciones principales incluyen la crea-
cién, actualizacién, consulta y adminis-
fracion de datos estructurados. Permi-
ten manejar transacciones, asegurar la
integridad referencial y optimizar con-
sultas mediante indices. En definitiva,
proporcionan una infraestructura robus-
ta y confiable, esencial para el almace-
namiento, gestion y consulta eficiente
de datos estructurados.

A continuacién, se presentan los ges-
tores de bases de datos relacionales

mas utilizados en el Gmbito empresarial,
junto con sus caracteristicas distintivas,
que las hacen esenciales para el desa-
rrollo de proyectos de ciencia de datos:

MySQL: desarrollado por MySQL AB
y ahora propiedad de Oracle Corpora-
tion, es un sistema de gestion de bases
de datos relacional (RDBMS) basado en
SQL, que es conocido por su alta fiabi-
lidad, escalabilidad y facilidad de uso.
Sus principales funciones incluyen la
gestion de bases de datos, la manipu-
laciéon de datos y la administracion de
usuarios con control de acceso granular.
Sin embargo, algunas limitaciones inclu-
yen la falta de soporte completo para
transacciones ACID vy las capacidades
limitadas para manejar cargas de tra-
bajo muy grandes en comparacion con
otras bases de datos comerciales (Ora-
cle Corporation, 2024q).

PostgreSQL: desarrollado por el grupo
PostgreSQL Global Development Group,
es un avanzado sistema de gestion de
bases de datos relacional y objeto-re-
lacional, conocido por su robustez, ex-
tensibilidad y conformidad con los es-
tandares SQL. Sus principales funciones
incluyen soporte para procedimientos
almacenados, tipos de datos avanzados
y control de concurrencia multi version
(MVCC). Algunas limitaciones incluyen
una curva de aprendizaje pronunciada
para nuevos usuarios y la complejidad
en la configuracién y optimizacion para
obtener el mdaximo rendimiento (Post-
greSQL Global Development Group,
2024).

Oracle Database: desarrollado por Ora-
cle Corporation, es un sistema de ges-
tion de bases de datos relacional (RDB-
MS) ampliaomente utilizado, conocido
por su alto rendimiento, escalabilidad y
caracteristicas de seguridad avanzadas.
Sus principales funciones incluyen so-
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porte para grandes volumenes de datos,
transacciones ACID completas, y carac-
teristicas avanzadas de recuperacion y
replicacion. No obstante, algunas de las
limitaciones incluyen los altos costos de
licenciomiento y la complejidad en su
administracién y configuracion (Oracle
Corporation, 2024c).

Microsoft SQL Server: Desarrollado
por Microsoft, es un sistema de ges-
tion de bases de datos relacional (RDB-
MS) que ofrece un amplio conjunto de
herramientas para la gestion de datos,
andlisis e inteligencia de negocios. Sus
principales funciones incluyen soporte
para transacciones ACID, integracion
con servicios de andlisis y reportes, y
capacidades avanzadas de seguridad.
Sin embargo, algunos desafios incluyen
los costos de licenciamiento elevados
y la dependencia del entorno Windows
para su implementacion 6ptima (Micro-
soft Corporation, 2024b).

Cabe destacar que existen alternativas
adicionales ampliamente utilizadas en
la industria, como: MariaDB*, IBM DB2°
y SQLite®.

Bases de datos no estructuradas

Estas son sistemas disefados para ges-
tionar y almacenar datos que no se ajus-
tan a un esquema predefinido, como
texto, imagenes y archivos multimedia.
Permiten la flexibilidad y escalabilidad
necesarias para manejar grandes volu-
menes de datos diversos que no pueden
ser organizados en un formato tabular

tradicional. Sus funciones principales
incluyen la captura, almacenamiento,
indexacion y consulta de datos no es-
tructurados. Este tipo de bases de datos
cuentan con la capacidad para manejar
datos heterogéneos, escalabilidad hori-
zontal y eficiencia en la busqueda vy re-
cuperacion de informacion.

A continuaciéon, se enumeran las herra-
mientas mds empleadas en el entorno
empresarial, destacando sus principa-
les caracteristicas que las distinguen en
el desarrollo de proyectos de ciencia de
datos:

MongoDB: desarrollado por Mongo-
DB Incorporated, es una base de datos
NoSQL orientada a documentos que
almacena datos en un formato flexible,
similar a JSON, permitiendo la facil ma-
nipulacion y consulta de datos comple-
jos. Sus principales funciones incluyen
escalabilidad horizontal, replicacion,
balanceo de carga y consultas ad hoc.
Sin embargo, puede enfrentar desafios
en cuanto a la gestion de transaccio-
nes ACID completas y el rendimiento
en operaciones de escritura intensivas
en sistemas distribuidos (MongoDB Inc,
2024).

Apache Cassandra: desarrollada por
Apache Software Foundation, es una
base de datos NoSQL de columna am-
plia diseAada para manejar grandes
volimenes de datos disfribuidos en
multiples servidores sin un unico punto
de fallo. Sus principales funciones inclu-
yen alta disponibilidad, escalabilidad

4 MariaDB es un sistema de gestiéon de bases de datos relacional de cédigo abierto derivado de MySQL (MariaDB Foundation,
2024) Es conocido por su alto rendimiento, escalabilidad y compatibilidad con MySQL, ofreciendo mejoras adicionales en seguri-

dad y rendimiento.

* IBM DB? es un sistema de gestion de bases de datos relacional desarrollado por (IBM, 2°24b). Es utilizado en entornos empresa-
riales para gestionar grandes volimenes de datos y ofrece soporte para SQL, XML, y NoSQL, ademds de capacidades avanzadas

de procesamiento fransaccional.

¢ SQLite es un sistfema de gestion de bases de datos relacional liviano, basado en archivos y de cédigo abierto (SQLite, 2°2%). Es
ampliamente utilizado en aplicaciones moéviles, navegadores web y sistemas embebidos debido a su simplicidad y portabilidad.
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horizontal y replicacion automatica de
datos. No obstante, puede presentar li-
mitaciones en la complejidad de las con-
sultas y en la necesidad de una gestion
cuidadosa de la configuracién para op-
timizar el rendimiento (Apache Software
Foundation, 20249).

Apache Hbase: es una base de datos
NoSQL de columna amplia disenada
para proporcionar almacenamiento vy
acceso en tiempo real a grandes tablas
de datos dispersos. Sus principales fun-
ciones incluyen integraciéon con Hadoop,
escalabilidad horizontal y soporte para
grandes volumenes de datos. Sin em-
bargo, puede enfrentar desafios en la
configuracion y mantenimiento comple-
jos, y en el manejo de consultas ad hoc
debido a su enfoque en el acceso se-
cuencial (Apache Software Foundation,
2024b).

Redis: desarrollado por Redis Labs, es
una base de datos NOoSQL en memoria
de tipo clave-valor que ofrece almace-
namiento rapido y persistente. Sus prin-
cipales funciones incluyen soporte para
diversas estructuras de datos, opera-
ciones atdmicas y capacidades de pub/
sub. A pesar de sus ventajas, Redis pue-
de enfrentar desafios relacionados con
la persistencia de datos en caso de fa-
llos y la necesidad de memoria suficien-

te para manejar grandes conjuntos de
datos en RAM (Redis Labs, 2024).

Cabe destacar que existen alternativas adi-
cionales ampliamente utilizadas en la indus-
fria, como: Amazon Dynamo’, Neo4J8, Ora-
cle Coherence?, Couchbase!®, RavenDB!,
Cloudant'?y Azure CosmosDB®,

Almacenamiento distribuido

Los sistemas de almacenamiento distribui-
do son disefiados para almacenar y gestio-
nar grandes volumenes de datos distribui-
dos en multiples nodos o servidores. Son
fundamentales en entornos donde la esca-
labilidad, la disponibilidad y el rendimiento
son criticos para el procesamiento eficiente
de datos a gran escala. Permiten la parti-
cion y replicacion de datos para garantizar
la tolerancia a fallos y la capacidad de res-
puesta, asi como la distribucion de cargas
de trabajo para un rendimiento éptimo. Tie-
nen la capacidad para manejar datos semi
estructurados y no estructurados propor-
cionando una alta disponibilidad y consis-
tencia de datos en entornos distribuidos.

A continuacién, se detallan las herramien-
tas mas populares en el dmbito empresa-
rial, junto con las caracteristicas clave que
las hacen indispensables para proyectos de
ciencia de datos:

Hadoop HDFS: desarrollado por Apache
Software Foundation, es un sistema de ar-
chivos distribuido disenado para almacenar

7 Amazon DynamoDB es un servicio de base de datos NoSQL completamente administrado por (Amazon Web Services, 2°%4j), que
ofrece almacenamiento rdpido y flexible de documentos y datos clave-valor.

8 Neo*j es una base de datos NoSQL orientada a grafos, disefiada para almacenar y gestionar relaciones complejas entre datos
(Neo?j Inc, 20%2%).

® Oracle Coherence es una solucion de almacenamiento disfribuido en caché, utilizada para construir aplicaciones escalables y
tolerantes a fallos (Oracle Corporation, 2°24b).

'® Couchbase es una base de datos NoSQL multimodelo que combina capacidades de base de datos de documentos y clave-va-
lor (Couchbase Inc, 2024),

" RavenDB es una base de datos NoSQL orientada a documentos que ofrece almacenamiento transaccional, alta disponibilidad
y replicacion automdatica (RavenDB, 2024).

2 IBM Cloudant es una base de datos NoSQL orientada a documentos y distribuida, basada en Apache CouchDB. Ofrece sincro-
nizacion y acceso a datos a fravés de multiples dispositivos y es utilizada para aplicaciones web y méviles (IBM, 2°24q).

s Azure Cosmos DB es un servicio de base de datos NoSQL completamente administrado por Microsoft Azure, disefiado para
proporcionar distribucion global, escalabilidad horizontal y latencia baja con soporte para multiples modelos de dafos, incluyen-
do documentos, grafos y clave-valor (Microsoft Corporation, 2°%4a).
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grandes cantidades de datos en clUsteres
de hardware de bajo costo. Sus principales
funciones incluyen alta disponibilidad, to-
lerancia a fallos y escalabilidad horizontal
mediante la replicacién de datos. Sin em-
bargo, puede enfrentar desafios en la ges-
tion de archivos pequenos y la complejidad
en la configuracion y el mantenimiento de
los clusteres (Apache Software Foundation,
2024d).

Amazon S3: desarrollado por Amazon Web
Services (AWS), es un servicio de almacena-
miento de objetos escalable, duradero y se-
guro para cualquier tipo de datos. Sus prin-
cipales funciones incluyen almacenamiento
de objetos, control de versiones y politicas
de ciclo de vida de los datos. No obstante,
puede presentar desafios relacionados con
los costos de almacenamiento y transferen-
cia de datos, asi como las limitaciones en
las capacidades de consulta directa sobre
grandes volumenes de datos (Amazon Web
Services, 2024e).

Google Cloud Storage: desarrollado por
Google, es un servicio de almacenamiento
de objetos altamente escalable y duradero
para datos de cualquier tipo y famarfo. Sus
principales funciones incluyen almacena-
miento de objetos, replicacion automdatica y
gestion de datos mediante politicas de ciclo
de vida. Sin embargo, puede enfrentar de-
safios en términos de costos asociados con
el almacenamiento y la tfransferencia de da-
tos, asi como la necesidad de optimizar las
configuraciones para un rendimiento opti-
mo (Google, 2024b).

Azure Storage Account: desarrollado por
Microsoft, es un servicio de almacenamien-
tfo en la nube que proporciona almacena-
miento escalable y duradero para objetos,
archivos, colas y tablas. Sus principales fun-
ciones incluyen soporte para multiples tipos
de almacenamiento, alta disponibilidad y
redundancia geografica. Sin embargo, pue-
de presentar desafios en términos de costos
de almacenamiento y transferencia de da-
fos, asi como la complejidad en la gestion y
optimizacion de diferentes tipos de almace-
namiento (Microsoft, 2024d).
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Lagos de datos

Son sistemas disefados para almacenar
grandes volumenes de datos de diversas
fuentes y formatos en su forma original,
sin necesidad de estructuracion previa. Son
fundamentales en entornos de ciencia de
datos debido a su capacidad para gestio-
nar datos heterogéneos y escalables, per-
mitiendo un andlisis exhaustivo y flexible.
Sus funciones principales incluyen la captu-
ra, almacenamiento y procesamiento distri-
buido de datos, por lotes y en tiempo real.
Tienen la capacidad para escalar horizontal
y verticalmente, son compatibles con una
amplia gama de herramientas de andlisis y
pueden integrarse con diversos sistemas de
almacenamiento.

Se presenta a confinuaciéon las herramien-
tas mds utilizadas en el Gmbito empresarial,
con un enfoque en sus caracteristicas prin-
cipales que las destacan en el desarrollo de
proyectos de ciencia de datos.

Apache Hadoop: desarrollado por Apache
Software Foundation, es una plataforma de
software de codigo abierto utilizada para la
creacion de lagos de datos que permite el
almacenamiento y procesamiento distribui-
do de grandes conjuntos de datos utilizan-
do el modelo de programacién MapReduce.
Sus principales funciones incluyen el alma-
cenamiento distribuido a través de HDFS y
el procesamiento de datos en paralelo utili-
zando MapReduce. Sin embargo, puede en-
frentar desafios en la complejidad de con-
figuraciéon y mantenimiento, asi como en el
manejo de cargas de trabajo en tiempo real
debido a su naturaleza orientada a proce-
samiento por lotes (Apache Software Foun-
dation, 2024d).

Azure Data Lake: desarrollado por Micro-
soft, es un servicio de almacenamiento y
andlisis de datos a escala masiva que per-
mite la creacion de lagos de datos para
capturar y analizar cualquier tipo de datos.
Sus principales funciones incluyen el alma-
cenamiento de datos estructurados y no es-
tfructurados, la integracion con herramien-
tas de andlisis y la escalabilidad masiva. Sin
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embargo, los desafios pueden incluir costos
asociados con el almacenamiento y proce-
samiento de grandes volumenes de datos,
asi como la necesidad de optimizar el rendi-
miento mediante configuraciones adecua-
das (Microsoft, 2024i).

Amazon Redshift Spectrum: desarrollado
por Amazon Web Services (AWS), es una
extension de Amazon Redshift para la crea-

cion de lagos de datos. Sus principales fun-
ciones incluyen la capacidad de consultar
grandes volumenes de datos almacenados
en S3 y soporte para formatos de datos
abiertos. Sin embargo, los desafios pueden
incluir costos de consulta y almacenamien-
to en S3, asi como la necesidad de una ges-
tion cuidadosa de los esquemas de datos
para un rendimiento éptimo (Amazon Web
Services, 2024d).

2.2.2. Herramientas de procesamiento de datos

OF4
¢

Mk

Procesamiento de datos

Disefiadas para manejar y analizar grandes
voliumenes de datos de manera eficiente.
Permiten transformar y procesar datos ma-
sivos de manera rapida y flexible, optimi-
zando flujos de trabajo y soportando una
amplia gama de andlisis, desde explorato-
rios hasta complejos andlisis que involucran
técnicas avanzadas de ciencia de datos e
inteligencia artificial.

Las herramientas de procesamiento de
datos son sistemas disefiados para ma-
nipular y fransformar grandes volume-
nes de informacién. Entre sus funciones
principales se encuentran la limpieza, la
transformacion, el andlisis y la visualiza-
cion de datos. Permiten realizar desde
andlisis de datos exploratorios bdsicos
hasta complejos andlisis que involucran
técnicas y métodos avanzados de cien-
cia de datos e inteligencia artificial. Son
compatibles con una variedad de fuen-
tes de datos y permiten manejar gran-

des volumenes de informaciéon de ma-
nera eficiente. Tienen la capacidad para
procesar datos en tiempo real o por lo-
tes, dependiendo de las necesidades del
proyecto.

A continuacion, se presentan las herra-
mientas mads utilizadas en el dmbito em-
presarial, diferenciadas por el tipo de
procesamiento, junto con sus caracte-
risticas principales que las distinguen en
el desarrollo de proyectos de ciencia de
datos:
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Procesamiento en lote

Las herramientas de procesamiento de
datos por lotes son componentes esen-
ciales para el desarrollo de proyectos de
ciencia de datos a gran escala, ya que
permiten manipular y analizar grandes
conjuntos de datos de manera eficien-
te. Se caracterizan por su escalabilidad,
rentabilidad, paralelismo y flexibilidad,
permitiendo manejar grandes volume-
nes de informacion de diversos tipos,
incluyendo datos estructurados, no es-
tructurados y semi estructurados. El tipo
de procesamiento que manejan permite
optimizar la memoria y recursos al frag-
mentar los datos, reducir la carga de
memoria activa, escalar horizontalmen-
te y aprovechar algoritmos optimizados
para analisis masivos.

A continuaciéon, se enumeran las herra-
mientas mdas empleadas en el entorno
empresarial, destacando sus principa-
les caracteristicas que las distinguen en
el desarrollo de proyectos de ciencia de
datos:

Apache Spark: desarrollado por Apa-
che Software Foundation, es un motor
de andlisis unificado para el procesa-
miento de grandes volumenes de datos,
conocido por su velocidad y facilidad
de uso. Sus principales funciones inclu-
yen procesamiento en memoria, soportfe
para multiples lenguajes de programa-
cion y bibliotecas integradas para SQL,
Machine Learning y procesamiento en
lote y de graficos. No obstante, algunos
desafios incluyen la gestion de memoria
y la optimizacién de tareas para evitar
cuellos de botella en sistemas distri-
buidos (Apache Software Foundation,
20241).

Google Dataflow: desarrollado por
Google, es un servicio totalmente ges-
tionado para el procesamiento de datos
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en fiempo real y por lotes. Sus principa-
les funciones incluyen la intfegracion con
el ecosistema de Google Cloud, la esca-
labilidad automdatica y la simplificacion
del desarrollo de pipelines de datos. Sin
embargo, los desafios pueden incluir la
curva de aprendizaje inicial y los costos
asociados con el procesamiento a gran
escala y el uso de otfros servicios de
Google Cloud (Google, 2024c).

Azure Batch: desarrollado por Micro-
soft, es un servicio que permite ejecu-
tar tfrabajos de computaciéon paralela y
por lotes a gran escala en la nube. Sus
principales funciones incluyen la admi-
nistracion automatica de recursos, la in-
tegracion con otros servicios de Azure y
la capacidad de ejecutar aplicaciones y
scripts en paralelo. Sin embargo, algu-
nos desafios incluyen la configuracion
inicial y la gestion de costos en funcion
del uso intensivo de recursos de compu-
tacion (Microsoft, 2024h).

Amazon EMR: desarrollado por Amazon
Web Services (AWS), es un servicio ges-
tionado que facilita el procesamiento de
grandes cantidades de datos gracias al
modelo de programaciéon Elastic Map
Reduce mediante el uso de herramien-
tas de cdédigo abierto como Apache
Hadoop, Apache Spark, Apache HBase,
Apache Flink y Presto. Sus principales
funciones incluyen la rapida configura-
cion de clusteres, el escalado automati-
co de recursos y la integracidén con otros
servicios de AWS. Sin embargo, puede
enfrentar desafios relacionados con la
gestion de costos en entornos de pro-
cesamiento infensivo y la necesidad de
una configuracion cuidadosa para op-
tfimizar el rendimiento de los clUsteres
(Amazon Web Services, 20240).
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Procesamiento en tiempo real

Las herramientas de procesamiento de
datos en tiempo real (on-streaming) son
instrumentos fundamentales para el de-
sarrollo de proyectos de ciencia de da-
tos que requieren un andlisis inmediato
y oportuno de flujos de datos continuos.
Se caracterizan por su baja latencia, alta
escalabilidad y capacidad para manejar
grandes volumenes de informacion en
tiempo real. El tipo de procesamiento
que manejan optimiza el uso de recur-
sos al procesar los datos a medida que
llegan, evitando la necesidad de almao-
cenar grandes volumenes de datos en
memoria y reduciendo el tiempo de pro-
cesamiento.

A continuacion, se detallan las herra-
mientas mds populares en el dmbito
empresarial, junto con las caracteristi-
cas clave que las hacen indispensables
para proyectos de ciencia de datos:

Apache Kafka: desarrollado por Apache
Software Foundation, es una plataforma
de transmision de datos distribuida que
permite la construccion de pipelines de
datos y aplicaciones de transmisiéon en
tiempo real. Sus principales funciones
incluyen la publicacion y suscripcion de
flujos de registros, el almacenamiento
de flujos de registros de manera toleran-
te a fallos y el procesamiento de flujos
de registros en tiempo real. Sin embar-
go, puede enfrentar desafios en la ges-
tion de la complejidad operativa y la ne-
cesidad de recursos significativos para
manejar grandes volumenes de datos en
tiempo real (Apache Software Founda-
tion, 2024c¢).

Apache Flink: desarrollado por la Apa-
che Software Foundation, es un motor
de procesamiento de flujo y lote de da-
tos que permite el procesamiento de
eventos en tiempo real con baja latencia

y alta tolerancia a fallos. Sus principa-
les funciones incluyen el procesamiento
de flujo en tiempo real, la capacidad de
manejar grandes volumenes de datos y
el soporte para procesamiento de esta-
do. No obstante, los desafios pueden in-
cluir la curva de aprendizaje empinada
y la complejidad en la configuracion y
administracion de los clusteres de Flink
(Apache Software Foundation, 2024a).

Amazon Kinesis: desarrollado por Ama-
zon Web Services (AWS), es una plata-
forma de transmisién en tiempo real que
permite la recopilacion, procesamientoy
andlisis de datos de transmisidn a gran
escala. Sus principales funciones inclu-
yen la ingesta de grandes cantidades
de datos en tiempo real, la capacidad
de procesamiento y andlisis en tiempo
real y la infegracidon con otros servicios
de AWS. Sin embargo, puede enfrentar
desafios relacionados con los costos de
procesamiento continuos y la necesidad
de una configuracion adecuada para
optimizar el rendimiento (Amazon Web
Services, 2024b).

Azure Stream Analytics: desarrollado
por Microsoft, es un servicio de andlisis
en tiempo real totalmente gestionado
que permite el procesamiento de datos
de transmision con consultas SQL sim-
ples. Sus principales funciones incluyen
la ingesta y el procesamiento de datos
en tiempo real, la integracién con otros
servicios de Azure y la capacidad de es-
calar automaticamente los recursos. Sin
embargo, algunos desafios pueden in-
Cluir la limitacion en la complejidad de
las consultas y los costos asociados con
el procesamiento continuo de datos (Mi-
crosoft, 20249).
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2.2.3. Herramientas de gestion de calidad y gobernanza de

datos

(%

Gestion de calidad
y gobernanza de datos

Disefiadas para asegurar la integridad,
consistencia y confiabilidad de los datos.
Permiten el perfilado, limpieza y validaciéon
de datos, asi como la implementacion de
politicas y procedimientos para la gober-

nanza de estos.

Las herramientas de calidad de do-
tfos son componentes esenciales para
garantizar confiabilidad en proyectos
de ciencia de datos. Permiten detectar
anomalias, perfilar, limpiar, enriquecer y
monitorear datos, asegurando que los
andlisis y modelos de aprendizaje auto-
matico se basen en informacioén precisa
y completa. Generan un retorno signifi-
cativo en términos de calidad, confiabi-
lidad y valor de la informacién. Por otra
parte, las herramientas de gobernanza
permiten tener control y trazabilidad de
acceso a los datos mediante politicas de
acceso, uso, rastreo de origen y trans-
formacion de datos.

A continuacion, se presentan las herra-
mientas mas utilizadas en el dmbito em-
presarial, diferenciadas por su propoésito
de calidad y gobernanza de datos, junto
con sus caracteristicas principales que
las distinguen en el desarrollo de proyec-
tos de ciencia de datos:

Perfilamiento y limpieza de datos

Las herramientas de perfilamiento y lim-
pieza de datos se utilizan para garan-
tizar la calidad de los datos. Permiten
analizar, identificar y corregir errores, in-
consistencias, valores atipicos y duplica-
dos en conjuntos de datos, asegurando
que la informacion utilizada para andli-
sis y modelado sea precisa, completa y
confiable. Su uso optimiza el proceso de
preparacion de datos, reduce el tfiempo
y esfuerzo necesarios para obtener da-
tos de calidad listos para su andlisis.

A continuaciéon, se presentan las he-
rramientas mas utilizadas en el Gmbito
empresarial, junto con sus caracteristi-
cas distintivas, que las hacen esenciales
para el desarrollo de proyectos de cien-
cia de datos:

Talend Data Quality: desarrollado por
Talend, es una solucion que permite eva-
luar y mejorar la calidad de datos me-
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diante herramientas avanzadas de per-
filamiento, limpieza y enriquecimiento
de datos. Sus principales funciones in-
cluyen la identificacion y correccion de
datos duplicados, la estandarizacion de
datos vy la validaciéon de datos contra
reglas definidas por el usuario. Sin em-
bargo, algunos desafios pueden incluir
la curva de aprendizaje asociada con la
configuracion de reglas complejas vy la
necesidad de integracion con otros sis-
temas de Talend para obtener su maxi-
mo potencial (Talend, 2024).

Trifacta: creada por Trifacta Incorpora-
tion, es una plataforma de preparacion
y limpieza de datos que uftiliza técnicas
de aprendizaje de mdquinas para au-
tomatizar y simplificar el perfilamiento,
calidad y tfransformacion de datos. Sus
principales funciones incluyen la detec-
cion automdtica de esquemas, la suge-
rencia de transformaciones basadas en
patrones de datos y la visualizacion inte-
ractiva de datos para facilitar su explo-
racion y limpieza. No obstante, algunos
desafios pueden incluir los costos aso-
ciados con su uso a gran escala y la ne-
cesidad de formacion para aprovechar
plenamente sus capacidades avanza-
das (Trifacta Incorporation, 2024).

Great Expectations: desarrollado por
Superconductive, es una plataforma de
validacién de datos de cddigo abierto
que permite a las organizaciones definir,
ejecutar y documentar pruebas de cali-
dad de datos. Sus principales funciones
incluyen la creacion de suites de expec-
tativas para validar datos, la integracion
con flujos de frabajo de datos y la gene-
racion de documentaciéon de calidad de
datos en formato legible por humanos.
Sin embargo, los desafios pueden incluir
la complejidad en la configuracién ini-
cial y la necesidad de integracion con
otras herramientas de procesamiento

de datos para ser completamente efec-
tiva (Superconductive, 2024).

OpenRefine: es una herramienta de co-
digo abierto para la limpieza y transfor-
macién de datos. Sus principales funcio-
nes incluyen la edicién masiva de datos,
la transformacion de datos utilizando
expresiones regulares y el enlace de
datos con bases de datos externas. No
obstante, algunas limitaciones incluyen
su enfoque en la manipulacion de datos
en memoria, lo que puede ser un desa-
fio para conjuntos de datos extremada-
mente grandes, y la falta de intfegracion
directa con flujos de frabajo de datos
automatizados (OpenRefine, 2024).

Gobernanza de datos

Las herramientas de gobernanza de da-
tos son fundamentales para la gestion
efectiva de datos en organizaciones.
Permiten establecer politicas para el ac-
ceso, la creacion, el almacenamiento, el
uso y la eliminaciéon de datos. Esto se
traduce en optimizacién de la gestion
de datos, la reduccion de riesgos vy el
aumento de la confianza en los datos.
Ademds, el linaje de datos permite tener
transparencia y trazabilidad rastreando
el origen, la tfransformacién y el uso de
los datos a lo largo de su ciclo de vida,
proporcionando una vision completa del
recorrido de la informacion.

A continuacion, se presentan las herra-
mientas mads utilizadas en el dmbito em-
presarial con sus caracteristicas princi-
pales que las distinguen en el desarrollo
de proyectos de ciencia de datos:

Collibra: desarrollada por Collibra In-
corporation, es una plataforma de go-
bernanza de datos que permite ges-
tionar y catalogar activos de datos,
garantizando el cumplimiento normati-
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vo vy la calidad de los datos. Sus princi-
pales funciones incluyen la catalogacion
de datos, la gestion de politicas y la co-
laboracidn entfre equipos para asegu-
rar una toma de decisiones basada en
datos confiables. Sin embargo, algunos
desafios pueden incluir la complejidad
en la implementacién inicial y la nece-
sidad de formacién especializada para
aprovechar al maximo todas sus funcio-
nalidades (Collibra Incorporation, 2024).

Informatica Axon: es una herramienta
de gobernanza de datos que proporcio-
na un enfoque colaborativo para la ges-
tion de datos, permitiendo la creaciéon y
administracion de politicas de datos, la
catalogaciéon de activos y el seguimien-
to del linaje de datos. Sus principales
funciones incluyen la catalogacion de
datos, la gestion de calidad de datos y
la colaboracidon entre equipos. Sin em-
bargo, algunos desafios pueden incluir
los costos de licenciamiento y la integra-
cidn con ofros sistemas de TI existentes
en la organizaciéon (Informatica, 2024).

Alation: desarrollada por Alation Incor-
poration, es una plataforma que combi-
na la gobernanza de datos con la catao-
logaciéon y el descubrimiento de datos,
permitiendo a los usuarios buscar, anali-
zar y gestionar datos de manera eficien-
te. Sus principales funciones incluyen la
catalogaciéon de datos, el linaje de datos,
y la colaboraciéon en torno a los datos.
Sin embargo, algunos desafios pueden
incluir la necesidad de una integracion
robusta con ofros sistemas de datos y
la curva de aprendizaje asociada con la
adopcion de nuevas tecnologias en la
organizacion (Sangani et al.,, 2024).

42

Microsoft Purview: desarrollada por
Microsoft, es una herramienta de gober-
nanza de datos disefada para propor-
cionar una vista unificada del panora-
ma de datos de una organizaciéon. Sus
principales funciones incluyen la catalo-
gacién automatica de datos, el linaje de
datos, y la clasificacion de datos sensi-
bles, facilitando asi el descubrimiento y
la gestion de datos en entornos hibridos.
Sin embargo, algunos desafios pueden
incluir la necesidad de una integracion
robusta con ofros sistemas de datos
existentes y la curva de aprendizaje
para los equipos que implementan nue-
vas tecnologias de gobernanza de datos
(Microsoft, 2024e).
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2.2.4. Herramientas de desarrollo y entrenamiento de modelos

Desarrollo y entrenamiento de modelos

Proporcionan entornos de desarrollo in-
tegrado, bibliotecas para crear, entrenar
y evaluar modelos de ciencia de datos vy
gestion de paquetes y entornos virtuales.
Facilitan el ciclo completo de desarrollo de
modelos, desde la experimentacién inicial
hasta la optimizacion automatizada, permi-
tiendo tanto la codificacion manual como el

uso de interfaces intuitivas de AutoML.

Las herramientas de desarrollo y entre-
namiento de modelos son instrumentos
esenciales para la ejecucion de proyec-
tos de analitica y ciencia de datos. Per-
miten la escritura de cddigo, la mani-
pulacién y la visualizacién de datos, la
creacion de modelos, la evaluacion del
rendimiento y la integracién con dife-
rentes plataformas. Ofrecen entornos de
desarrollo integrados, interfaces grafi-
cas, soporte para diversos lenguajes de
programacioén y bibliotecas especializa-
das en ciencia de datos. Posibilitan la
creacion de espacios aislados evitando
conflictos de versiones de bibliotecas,
simplifican la instalacion, la actualiza-
cion y la eliminacion de bibliotecas y
marcos de trabajo (frameworks) y ase-
guran la consistencia y la fiabilidad de
resultados obtenidos en diferentes con-
figuraciones de software.

A continuacion, se presentan las he-
rramientas mads utilizadas en el dmbito
empresarial, diferenciadas por entornos
de desarrollo integrado, aprendizaje de
maquinas automatico y bibliotecas de
ciencia de datos, junto con sus caracte-
risticas principales que las distinguen en
el desarrollo de proyectos de ciencia de
datos:

Plataformas y entornos de desarrollo
integrado para ciencia de datos

Las plataformas y Entornos de Desa-
rrollo Integrado (IDE) permiten escribir,
depurar y ejecutar cédigo de manera
eficiente. Son fundamentales para agi-
lizar el ciclo de andlisis de datos y me-
jorar la precision de los resultados. Entre
sus funciones principales se encuentran
la edicidn avanzada de scripts, la inte-
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gracion con bibliotecas y frameworks
de ciencia de datos, y capacidades de
visualizacion y depuracion en tiempo
real. Algunos son compatibles con mul-
tiples lenguajes de programaciéon como
Python y R, fienen extensibilidad me-
diante plugins especificos para andlisis
de datos y disponibilidad de herramien-
tas colaborativas que facilitan el trabajo
en equipo.

A continuacion, se describen las herra-
mientas mas utilizadas en el dmbito
empresarial, con un enfoque en sus ca-
racteristicas distintivas que las hacen
fundamentales para el desarrollo de
proyectos de ciencia de datos:

Azure Databricks: es una plataforma
de andlisis unificada basada en Apa-
che Spark que permite la colaboracion
entre cientificos de datos, ingenieros de
datos y analistas de negocio. Sus prin-
cipales funciones incluyen la integracion
con Azure, el procesamiento de gran-
des volumenes de datos en tiempo real
y la ejecucion de trabajos de ciencia de
datos. Ademads, facilita el desarrollo de
modelos predictivos y analiticos con un
entorno optimizado para la codificacion
colaborativa en notebooks compartidos.
Sin embargo, algunos desafios pueden
incluir la curva de aprendizaje para nue-
VoS usuarios y los costos asociados con
el uso intensivo de recursos en la nube
(Microsoft, 20240).

Amazon SageMaker: desarrollado por
Amazon Web Services (AWS), es un ser-
vicio completamente gestionado que
permite a desarrolladores y cientificos
de datos construir, entrenar y desplegar
modelos de ciencia de datos a escala.
Sus principales funciones incluyen he-
rramientas integradas para la prepa-
racion de datos, algoritmos de entre-
namiento optimizados y despliegue en
produccion. Sin embargo, los desafios
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pueden incluir los costos asociados con
el procesamiento y almacenamiento de
datos y la necesidad de conocimientos
especializados para optimizar los mode-
los (Amazon Web Services, 2024f).

Vertex AI: desarrollado por Google
Cloud, es una plataforma unificada que
permite a desarrolladores y cientificos
de datos construir, entrenar y desple-
gar modelos de ciencia de datos con
herramientas integradas y automatizao-
das. Sus principales funciones incluyen
la gestion de pipelines de ML, la opcion
de AutoML, la intfegracion con otros ser-
vicios de Google Cloud y la optimizacion
automadtica de modelos. Sin embargo,
algunos desafios pueden incluir la curva
de aprendizaje inicial y los costos aso-
ciados con el uso continuo de los servi-
cios en la nube (Google Cloud Platform,
2024).

Google Colab: desarrollado por Goo-
gle, es un entorno de cuadernos Jupyter
basado en la nube que permite a desa-
rrolladores y cienftificos de datos escri-
bir y ejecutar cédigo Python y R en el
navegador. Sus principales funciones in-
cluyen el acceso a GPU y TPU gratuitas,
la integracién con Google Drive y la co-
laboracidn en tiempo real. Sin embargo,
los desafios pueden incluir limitaciones
en el tiempo de ejecucion y la necesidad
de estar conectado a internet para ac-
ceder a las funcionalidades en la nube
(Google, 2024d).

Jupyter Notebook: desarrollado por
Project Jupyter, es una aplicacion web
de cddigo abierto que permite crear y
compartir documentos que contienen
codigo en vivo, ecuaciones, visualiza-
ciones y ftexto narrativo. Sus principales
funciones incluyen el soporte para mul-
tiples lenguajes de programacion, la in-
tegracion con bibliotecas de datos y vi-
sualizacién, y la capacidad de ejecutar
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codigo en bloques interactivos. Sin em-
bargo, algunos desafios pueden incluir
la gestion de dependencias y versiones
de paquetes, asi como la configuracion
inicial para entornos personalizados
(Project Jupyter, 2024).

Visual Studio Code: desarrollado por
Microsoft, es un editor de cédigo fuente
ligero pero potente que soporta el de-
sarrollo en multiples lenguajes de pro-
gramacioén, incluyendo Python, y ofrece
herramientas integradas para la depu-
racion y el control de versiones. Sus prin-
cipales funciones incluyen la integracion
con Git, la depuracién interactiva y una
amplia gama de extensiones para me-
jorar la productividad. Sin embargo, los
desafios pueden incluir la necesidad de
configurar manualmente entornos y ex-
tensiones para adaptarse a proyectos
especificos (Microsoft, 2024f).

PyCharm: desarrollado por JetBrains,
es un IDE especifico para Python que
ofrece herramientas avanzadas para la
edicién, depuracion y pruebas de codi-
go. Sus principales funciones incluyen la
integracion con sistemas de control de
versiones, soporte para frameworks web
y de ciencia de datos, y una interfaz de
usuario intuitiva. No obstante, los desa-
fios pueden incluir los costos de licencia-
miento para la version profesional y la
necesidad de recursos significativos del
sistema para proyectos grandes (Jet-
Brains, 2024).

RStudio: desarrollado por RStudio, PBC,
es un IDE para el lenguaje de programa-
cion R, disefiado para facilitar el desa-
rrollo de andlisis estadisticos y modelos
de aprendizaje de mdquinas. Sus prin-
cipales funciones incluyen la edicion de
scripts R, la integracion con paquetes
de datos y visualizacién, y herramientas
para la depuracion y el control de versio-

nes. Sin embargo, los desafios pueden
incluir la curva de aprendizaje para nue-
vos usuarios y la necesidad de gestionar
manualmente dependencias y paquetes
(Posit PBC, 20240).

Langchain: desarrollado por Harrison
Chase, es una plataforma y entorno
de desarrollo integrado (IDE) disefiado
para construir aplicaciones de inteligen-
cia artificial que aprovechan modelos
de lenguaje. Facilita la creacion de flu-
jos de trabajo complejos mediante la
intfegracion con multiples herramientas
y modelos, incluyendo LLMs y bases de
datos, proporcionando un marco para
la orquestacion de tareas y el manejo
de cadenas de prompts. Sus principales
funciones incluyen la facil composicion
de cadenas de procesamiento, la inte-
gracion con APIs externas y la persona-
lizacion de pipelines de datos. Sin em-
bargo, los desafios pueden incluir una
curva de aprendizaje empinada y la ne-
cesidad de configurar adecuadamente
los modelos y las herramientas externas
para lograr un rendimiento optimo (Lan-
gChain, 2024).

AutoML

Las herramientas de AutoML (Automa-
ted Machine Learning) son plataformas
que automatizan el proceso de creacion
de modelos de aprendizaje automatico,
permitiendo a el desarrollo y despliegue
de modelos de manera mas rapida y
eficiente. Sus funciones principales in-
cluyen la selecciéon automatica de ca-
racteristicas, la optimizacion de hiper
pardmetros, y la validacion y evaluacion
de modelos. Generalmente destacan
por su facilidad de uso, capacidad de in-
tegrar y preprocesar grandes volumenes
de datos, y la compatibilidad con multi-
ples algoritmos y frameworks de ciencia
de datos.
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A continuacion, se presentan las herra-
mientas mas utilizadas en el dmbito em-
presarial con sus caracteristicas princi-
pales que las distinguen en el desarrollo
de proyectos de ciencia de datos:

Azure Machine Learning: desarrollado
por Microsoft, es un servicio en la nube
que permite construir, entrenar e imple-
mentar modelos de ciencia de datos, in-
cluyendo capacidades de AutoML. Sus
principales funciones incluyen la auto-
matizacion del enfrenamiento de mo-
delos, la gestion de experimentos, y la
implementaciéon y monitoreo de mode-
los en produccidn. Sin embargo, algunos
desafios pueden incluir los costos aso-
ciados con el uso extensivo de recursos
en la nube y la necesidad de conocimien-
tos técnicos para configurar y optimizar
los modelos (Microsoft, 2024)).

AutoML Solutions: desarrollado por
Google, es una suite de herramientas
dentro de Vertex AI que permite entre-
nar modelos de ciencia de datos perso-
nalizados con facilidad y sin necesidad
de experiencia avanzada en ML. Sus
principales funciones incluyen la capa-
cidad de entrenar modelos de vision,
lenguaje, traduccidon y tabulares auto-
maticamente. Sin embargo, los desafios
pueden incluir la curva de aprendizaje
para nuevos usuarios y los costos aso-
ciados con el uso de servicios de Google
Cloud (Google, 2024a).

Amazon SageMaker Autopilot: de-
sarrollado por AWS, es un servicio que
automatiza la construccion, el entrena-
miento y el ajuste de modelos de cien-
cia de datos. Sus principales funciones
incluyen la generacion automatica de
pipelines de ML, la seleccion y ajuste de
modelos, y la posibilidad de ver y modi-
ficar cada paso del proceso automdatico.
Sin embargo, los desafios pueden incluir
los costos de procesamiento continuo y
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la necesidad de comprender los aspec-
tos técnicos subyacentes para ajustar
manualmente los modelos generados
(Amazon Web Services, 20249).

H20.ai: desarrollada por H20.ai Incor-
porated, es una plataforma de cddigo
abierto que proporciona herramientas
de AutoML para la automatizacion del
proceso de construccion de modelos de
ciencia de datos. Sus principales funcio-
nes incluyen la automatizacién del en-
trenamiento y ajuste de modelos, el so-
porte para multiples algoritmos de ML y
la integracion con entornos de datos en
la nube y locales. No obstante, los de-
safios pueden incluir la complejidad de
configuracion y la necesidad de conoci-
mientos técnicos para optimizar los mo-
delos generados (H20.ai, 2024).

DataRobot: desarrollado por DataRo-
bot Incorporated, es una plataforma
de machine learning automatizada que
permite a los usuarios construir y des-
plegar modelos ciencia de datos a gran
escala sin necesidad de experiencia
avanzada en ML. Sus principales funcio-
nes incluyen la automatizacion de todo
el ciclo de vida de modelos de ciencia
de datos, la explicacion de modelos y la
implementacion de modelos en produc-
cion. Sin embargo, los desafios pueden
incluir los costos de licenciamiento y la
necesidad de formacidon para aprove-
char plenamente todas sus capacidades
avanzadas (DataRobot, 2024).

Bibliotecas de ciencia de datos

Son herramientas fundamentales que
facilitan el desarrollo y la implementa-
cion de modelos de ciencia de datos.
Permiten el preprocesamiento de datos,
la construccion de modelos, la evalua-
cion de rendimiento y la optimizaciéon de
hiper pardmetros. Son compatibles con
multiples lenguajes de programacion,
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cuentan con una extensa disponibilidad
de documentacion y comunidades acti-
vas, y tienen la capacidad de integrarse
con otras herramientas y plataformas
de ciencia de datos. Ademas, facilitan la
creacion de modelos desde cero, lo que
resulta primordial para la personaliza-
cion de estos de acuerdo con los objeti-
vos especificos de cada proyecto.

A continuacion, se detallan las herra-
mientas mads utilizadas en el dmbito em-
presarial con sus caracteristicas princi-
pales que las distinguen en el desarrollo
de proyectos de ciencia de datos:

Scikit-learn: desarrollado por el equipo
de Scikit-learn y disponible como pro-
yecto de codigo abierto, es una biblio-
teca de machine learning en Python que
proporciona herramientas simples y efi-
cientes para el andlisis predictivo de da-
tos. Sus principales funciones incluyen
algoritmos de clasificacién, regresion,
clustering y reduccién de dimensiona-
lidad. Sin embargo, algunos desafios
pueden incluir la gestion de grandes vo-
lumenes de datos en memoria y la ne-
cesidad de preprocesamiento extensivo
de datos antes de su uso (Cournapeau
et al., 2024).

TensorFlow: desarrollado por Google
Brain Team, es una biblioteca de cédigo
abierto para la computacidn numeérica
y machine learning a gran escala, cono-
cida por su flexibilidad y capacidad de
despliegue en diferentes plataformas.
Sus principales funciones incluyen so-
porte para redes neuronales profundas,
modelos de aprendizaje supervisado vy
no supervisado, y una API flexible para
construir y entrenar modelos de ML. Sin
embargo, los desafios pueden incluir
la curva de aprendizaje empinada y la
complejidad en la configuracién de mo-
delos avanzados (Google Brain Team,
2024).

Keras: inicialmente desarrollado por
Francois Chollet y ahora parte del pro-
yecto TensorFlow, es una biblioteca de
redes neuronales de alto nivel en Python
que facilita la construccion y el entre-
namiento de modelos de aprendizaje
profundo. Sus principales funciones in-
cluyen una interfaz simple y consistente,
compatibilidad con multiples entornos
de ejecucion (backends) de aprendizaje
profundo, y herramientas para el mode-
lado rapido de prototipos. No obstante,
los desafios pueden incluir limitaciones
en el control detallado de modelos avan-
zados y dependencias con backends
como TensorFlow (Chollet, 2015).

PyTorch: desarrollado por Meta Al, es
una biblioteca de ciencia de datos de
coédigo abierto que proporciona unad
plataforma flexible para el desarrollo e
implementacion de modelos de apren-
dizaje profundo. Sus principales funcio-
nes incluyen la construccion dindmica
de grdficos computacionales, soporte
para entrenamiento distribuido y he-
rramientas de depuracion avanzadas.
Sin embargo, algunos desafios pueden
incluir la gestién de recursos computa-
cionales y la necesidad de optimizacion
manual para modelos complejos (Meta
Al 2016).

XGBoost: desarrollado por Tiangi Chen
y ahora mantenido por una comunidad
de cddigo abierto, es una biblioteca de
optimizacién de gradiente para proble-
mas de clasificacion y regresion que es
conocida por su eficiencia y rendimien-
to. Sus principales funciones incluyen
soporte para darboles de decision en
boosting, regularizacién L1 y L2, y mao-
nejo de datos faltantes. No obstante, los
desafios pueden incluir la configuracion
de hiper pardmetros complejos y la ne-
cesidad de un entendimiento profundo
de los algoritmos de impulse para su uso
optimo (Chen, 2023).
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Pyspark: desarrollado como parte
de Apache Spark, es la API de Python
para Spark que permite realizar andli-
sis de datos a gran escala y de machi-
ne learning en clusteres distribuidos. Sus
principales funciones incluyen el proce-
samiento distribuido de datos, integra-
cion con MLIib para machine learning, y
capacidad de manejo de grandes con-
juntos de datos. Sin embargo, algunos
desafios pueden incluir la configuracion
inicial de clusteres y la optimizacion de
tareas distribuidas (Apache Software
Foundation, 2024e).

Caret: desarrollado por Max Kuhn, es
un paquete de R que simplifica el pro-
ceso de creacion de modelos predicti-
vOs, proporcionando herramientas para
preprocesamiento de datos, seleccion
de modelos y validacién cruzada. Sus
principales funciones incluyen una inter-
faz unificada para multiples algoritmos
de ciencia de datos, herramientas para
la seleccion de caracteristicas y evalua-
cidén de modelos. Sin embargo, los desa-
fios pueden incluir la gestion de depen-
dencias de Ry la necesidad de recursos
computacionales significativos para
modelos grandes (Kuhn, 2024).

MLR3: desarrollado por el equipo de
MLR en R, es una biblioteca de machine
learning moderna y flexible que propor-
ciona una infraestructura para el apren-
dizaje supervisado y no supervisado en
R. Sus principales funciones incluyen so-
porte para multiples algoritmos de ML,
herramientas para la evaluacién y la

comparacion de modelos, y una arqui-
tectura modular. Sin embargo, los desa-
fios pueden incluir la complejidad en la
personalizacion de flujos de trabajo vy la
curva de aprendizaje para nuevos usud-
rios (Lang, 2024).

E1071: desarrollado por el Departamen-
to de Estadistica de la Universidad Téc-
nica de Viena, es un paquete de R que
incluye funciones para el aprendizaje
estadistico y el andlisis predictivo, es-
pecialmente conocido por su implemen-
tacion de maquinas de vectores de so-
porte. Sus principales funciones incluyen
algoritmos de clasificacién, regresion y
clustering, y herramientas para el andli-
sis exploratorio de datos. Sin embargo,
algunos desafios pueden incluir limita-
ciones en la documentacion y la nece-
sidad de conocimientos avanzados en
estadistica y machine learning (Meyer,
2024).

Adicionalmente, existen APIs!* que per-
miten el acceso directo a modelos de in-
teligencia artificial en la nube, como las
ofrecidas por OpenAI®y Hugging Face'.
Estas facilitan el uso de modelos pre en-
trenados en procesamiento de lenguaje
natural, visibn por computadora, gene-
racion de texto, andlisis de sentimientos,
fraduccion automadtica, entre otfros, sin
la necesidad de infraestructura local.

* Una API (Application Programming Interface) es un conjunto de definiciones y protocolos que permite que diferentes apli-
caciones de soffware se comuniquen entre si. Una API define las reglas y formatos a seguir para que un sistfema o aplicacion
exponga sus funcionalidades a otros sistemas, facilitando la interaccién entre distintas aplicaciones de forma estandarizada.

'* La OpenAl API es un servicio en la nube que permite el acceso directo a modelos avanzados de inteligencia arfificial, como
GPT-* (OpenAl, 2°24), Ofrece capacidades para procesamiento de lenguaje natural, generacion de fexto, andlisis de senfimientos,
y mas, facilitando la infegracién de estas fecnologias en diversas aplicaciones mediante una interfaz RESTful.

'* Hugging Face Inference API proporciona acceso directo a una vasta coleccidon de modelos de inteligencia arfificial preentre-
nados en la nube, abarcando tareas como procesamiento de lenguaje natural, vision por computadora, y mads. Esta API permite
la integracion de modelos de manera rdpida y sencilla en aplicaciones y servicios (Hugging Face, 2°24).
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Gestion de paquetes y
entornos virtuales

Las herramientas de gestion de paque-
tes y entornos virtuales facilitan la ad-
ministracion de las bibliotecas y las de-
pendencias especificas requeridas para
la reproducibilidad de resultados en pro-
yectos de ciencia de datos. Simplifican la
instalacion, la actualizacién y la elimina-
cion de bibliotecas y marcos de trabajo
(frameworks). Posibilitan la creacion de
espacios aislados evitando conflictos de
versiones, asegurando la consistencia
y la fiabilidad de los resultados obte-
nidos en diferentes configuraciones de
software. Esto es especialmente valioso
para garantizar la replicabilidad de ex-
perimentos y colaborar de manera efec-
tiva enfre equipos.

A continuacion, se presentan las herra-
mientas mads utilizadas en el dmbito em-
presarial con sus caracteristicas princi-
pales que las distinguen en el desarrollo
de proyectos de ciencia de datos:

Conda: es una herramienta de gestion
de paquetes y entornos virtuales, desa-
rrollada por Travis Oliphant, principal-
mente para Python y R, que permite la
instalacion, actualizaciéon y gestion de
paquetes y sus dependencias de forma
eficiente y reproducible. Es de cddigo
abierto y estd licenciada bajo la licencia
BSD. Sus principales funciones incluyen
la creacion de entornos virtuales inde-
pendientes, la gestion de dependencias
y la distribucion de paquetes. Sin embar-
go, Los principales desafios de esta he-
rramienta son la gestion de dependen-
cias complejas en multiples lenguajes y
plataformas, lo que puede ser especial-
mente dificil al trabajar en proyectos que
requieren diferentes configuraciones de
entorno (Oliphant, 2012).

Pip: es un sistema de gestiéon de paque-
tes de Python de cdédigo abierto desa-
rrollado por Ian Bicking que facilita la
instalacion y gestion de paquetes y sus
dependencias desde el Python Packa-
ge Index (PyPI). Permite la instalacion,
actualizacién y eliminacion de paquetes
de forma sencilla y también es compati-
ble con la instalaciéon de paquetes desde
archivos comprimidos. No obstante, sus
principales desafios son los conflictos de
versiones y dependencias no resueltas
durante la instalacion y actualizacion
de paquetes, lo que complica el mante-
nimiento del entorno de desarrollo (Bic-
king, 2008).

Pyenv: es una herramienta de gestion
de entornos virtuales para Python desa-
rrollado contributivamente que permite
a los usuarios instalar, gestionar y cam-
biar facilmente entre multiples versiones
de Python en un mismo sistema. Es de
codigo abierto y sus funciones principa-
les incluyen la gestidon de versiones de
Python y la creacidn de entornos virtua-
les independientes. Respecto a sus prin-
cipales desafios destacan la administra-
cion dificultosa de mudltiples versiones
de Python, particularmente cuando se
requiere compatibilidad especifica para
diferentes proyectos y librerias (Pyenv
Contributors, 2024).

Poetry: es una herramienta de gestion
de dependencias y empaquetado para
proyectos de Python desarrollada por
Sébastien Eustace que simplifica el ma-
nejo de dependencias y la distribucion
de paquetes. Permite la instalacion y
gestion de dependencias de manera de-
clarativa a través de un archivo pypro-
ject.toml y facilita la creaciéon y publica-
cion de paquetes en PyPI. Sin embargo,
sus principales desafios son la curva de
aprendizaje pronunciaday los problemas
de compatibilidad con otros gestores de
paquetes, a pesar de su capacidad para
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simplificar la gestion de dependencias y
versiones (Eustace, 2024).

Renv: es una herramienta de gestion de
entornos virtuales para R que permite la
creacion y la gestion de entornos de R
independientes. Permite la instalacion
de paquetes de manera aislada en cada
entorno virtual, lo que facilita la repro-
ducibilidad y la colaboracién en proyec-
tos de R. No obstante, Sus principales
desafios son la sincronizacion de depen-
dencias exactas en diferentes sistemas
operativos y configuraciones al gestio-
nar entfornos de R (Renv Conftributors,
2024).

Packrat: es una herramienta de gestion de
dependencias para R que facilita la crea-
ciobn de entfornos virtuales reproducibles
al encapsular las dependencias de un pro-
yecto de R en una carpeta local. Permite
la instalacion y la gestion de paquetes de
manera independiente para cada proyecto,
lo que garantiza la coherencia y la repro-
ducibilidad de los entornos. Sin embargo,

sus principales desafios son la sobrecarga
de mantenimiento debido a la necesidad
de controlar las versiones exactas de cada
paquete, lo que puede ser laborioso y pro-
penso a errores al mantener proyectos de R
(RStudio, 2024q).

CRAN: lo Red Integral de Archivos de R
(Comprehensive R Archive Network - CRAN),
es la red oficial de repositorios de paquetes
para el lenguaje de programacion R. Permite
la distribucién y gestién de bibliotecas ne-
cesarias para el desarrollo en este lenguaje.
Facilita la instalacion de paquetes y propor-
ciona un marco estandar para la creacion y
el mantenimiento de entornos reproducibles
al garantizar que los usuarios accedan a
versiones compatibles de los paquetes. Sin
embargo, uno de sus principales desafios es
la falta de control granular sobre las versio-
nes de paquetes en diferentes proyectos, lo
que puede llevar a inconsistencias si se tra-
baja en multiples entornos o con dependen-
cias complejas (R Core Team, 2024).

2.2.5. Herramientas de MLOps y CI/CD

MLOps y CI/CD

Disefiadas para automatizar, gestionar y
monitorear el ciclo de vida de modelos en
proyectos de ciencia de datos, garantizan-
do la reproducibilidad, escalabilidad y man-
tfenimiento continuo, a la vez que facilitan
una entrega agil y confiable de soluciones
de ciencia de datos.
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Las herramientas de Machine Learning
Operations (MLOps) y de Integracion
Continua y Despliegue Continuo (CI/
CD) son herramientas de software esen-
ciales para la automatizaciéon y gestion
del ciclo de vida de modelos de ciencia
de datos. Son cruciales porque asegu-
ran la reproducibilidad, escalabilidad vy
mantenimiento continuo de los modelos
en produccién. Permiten la gestion auto-
matizada de versiones, la implementa-
cion sin interrupciones y el seguimiento
en tiempo real del rendimiento del mo-
delo.

A continuaciéon, se presentan las he-
rramientas mads utilizadas en el dmbito
empresarial, diferenciadas por CI, CD
y MLOps, junto con sus caracteristicas
principales que las distinguen en el de-
sarrollo de proyectos de ciencia de da-
fos.

Integracion continua

Las herramientas de Integracion Con-
tinua (CI) son plataformas disefiadas
para automatizar la integraciéon del co-
digo en proyectos de ciencia de datos,
facilitando el desarrollo colaborativo y
la deteccidén temprana de errores. Son
esenciales porque aseguran la calidad
y consistencia del cédigo al permitir
pruebas y validaciones automaticas
con cada cambio realizado. Sus funcio-
nes principales incluyen la compilacion
automatizada, la ejecucién de pruebas
unitarias y la generacion de informes.
Son compatibles con multiples sistemas
de control de versiones, permiten la con-
figuracion flexible de canalizaciones y la
intfegracion con otras herramientas de
desarrollo y despliegue.

A continuacion, se detallan las herra-
mientas mds utilizadas en el dmbito em-
presarial con sus caracteristicas princi-
pales que las distinguen en el desarrollo
de proyectos de ciencia de datos:

Jenkins: desarrollado originalmente por
Kohsuke Kawaguchi y ahora manteni-
do por la comunidad de cddigo abierto
bajo la supervision de la Jenkins Project,
es una plataforma de integraciéon conti-
nua de coddigo abierto que facilita la au-
tomatizacion del proceso de desarrollo
de software. Sus principales funciones
incluyen la automatizacion de la cons-
truccion y prueba de aplicaciones, la in-
tegracion con numerosos plugins y he-
rramientas de terceros, y la capacidad
de desplegar automdticamente apli-
caciones. Sin embargo, algunos desa-
fios pueden incluir la complejidad en la
configuracion inicial y el mantenimiento
de plugins, asi como la gestidon de recur-
sos en grandes entornos de desarrollo
(Kawaguchi, 2024).

Travis: desarrollado por Travis CI, es
una plataforma de integracién conti-
nua que se integra directamente con
GitHub, permitiendo la automatizacion
de pruebas y despliegues de software.
Sus principales funciones incluyen la
automatizacion de la construccion y la
prueba de proyectos, el soporte para
multiples lenguajes de programaciéon y
la capacidad de desplegar aplicaciones
en diversas plataformas de hospedaje.
No obstante, los desafios pueden incluir
limitaciones en la personalizacidon avan-
zada y los costos asociados con los pla-
nes premium para proyectos privados y
de gran escala (Travis CI, 2024).

CircleCI: desarrollado por Circle Inter-
net Services, es una plataforma de inte-
gracion y enfrega continuas que permi-
te a los desarrolladores automatizar la
construccion, prueba y despliegue de su
codigo. Sus principales funciones inclu-
yen la configuracion basada en YAML,
la integracion con repositorios de codi-
go como GitHub y Bitbucket, y la capa-
cidad de ejecutar pipelines en entornos
de contenedores o mdaquinas virtuales.
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Sin embargo, los desafios pueden incluir
la curva de aprendizaje inicial para con-
figurar pipelines complejos y los costos
asociados con los planes avanzados
para proyectos empresariales (CircleCI,
2024).

Cabe destacar que existen alternativas
adicionales ampliamente utilizadas en
la industria, como AWS codepipeline?,
Azure pipelines’®y Atlassian Bamboo®.

Despliegue continuo

Las herramientas de Despliegue Con-
tfinuo (CD) estan disenadas para auto-
matizar el proceso de implementacion
de modelos y aplicaciones en proyectos
de ciencia de datos, garantizando una
entrega rapida y fiable. Resultan crucia-
les porque permiten la actualizacion y
escalabilidad continua de los enftornos
de produccion, minimizando el tiempo
de inactividad y los errores manuales.
Sus funciones principales incluyen la
orquestacion de contenedores, la ges-
tiébn de infraestructura como cddigo vy
la automatizaciéon de configuraciones.
Permiten la integracion con sistemas de
CI, el manejo de multiples entornos de
despliegue y la facilidad de escalar apli-
caciones de manera dindmica.

A continuacion, se presentan las herra-
mientas mads utilizadas en el dmbito em-
presarial con sus caracteristicas princi-
pales que las distinguen en el desarrollo
de proyectos de ciencia de datos:

Kubernetes: desarrollado por Google
y ahora mantenido por la Cloud Native
Computing Foundation (CNCF), es una
plataforma de orquestacion de contene-
dores de coédigo abierto disefiada para
automatizar la implementacion, escala-
do y gestién de aplicaciones en conte-
nedores, facilitando su despliegue con-
tinuo. Sus principales funciones incluyen
la gestion de clusteres de contenedores,
el balanceo de carga vy la recuperacion
automatica de fallos. Sin embargo, al-
gunos desafios pueden incluir la com-
plejidad en la configuracién inicial y la
gestion operativa, asi como la curva de
aprendizaje empinada para administra-
dores y desarrolladores (Cloud Native
Computing Foundation, 2024).

Docker: desarrollado por Salomon
Hykes, es una plataforma de conteneri-
zaciéon que permite a los desarrolladores
empaquetar aplicaciones y sus depen-
dencias en contenedores portdtiles vy
consistentes, simplificando el desplie-
gue continuo. Sus principales funciones
incluyen la creaciéon y gestion de conte-
nedores, la integracion con herramientas
de CI/CD vy la facilidad de despliegue en
diferentes entornos. Sin embargo, algu-
nos desafios pueden incluir la gestion de
datos persistentes y la seguridad de los
contenedores, asi como la necesidad de
conocimientos avanzados para optimi-
zar el rendimiento de los contenedores
(Docker Incorporated, 2024).

7 AWS CodePipeline es un servicio de entrega contfinua que automatiza las etapas de construccion, prueba y despliegue de

aplicaciones en la nube de (Amazon Web Services, 2°2¢h).

'® Azure Pipelines es un servicio de integracion y enftrega continua (CI/CD) en la nube de (Microsoft, 2°24c). Soporta mulfiples
lenguajes de programacion y entornos, permitiendo la automatizacién de procesos de construccién, prueba y despliegue para

cualquier aplicacién, en cualquier plataforma.

'® Atlassian Bamboo es una herramienta de integracion y entrega continuas que permite la automatizacion de la construccion,
prueba y despliegue de software. Ofrece integracion profunda con otras herramientas de Atlassian, como Jira y Bitbucket, para

una gestiéon de proyectos unificada (Atlassian, 2°24a).
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Terraform: desarrollado por HashiCorp,
es una herramienta de infraestructura
como codigo que permite definir y pro-
porcionar infraestructura a fravés de
archivos de configuracion declarativos,
apoyando el despliegue continuo de in-
fraestructuras complejas. Sus principa-
les funciones incluyen la gestion de in-
fraestructura de multiples proveedores,
el uso de un lenguaje de configuracion
declarativo y la capacidad de realizar
un seguimiento de los cambios de in-
fraestructura. No obstante, los desafios
pueden incluir la complejidad en la es-
critura y mantenimiento de archivos de
configuracion y la necesidad de integra-
cidn con otros sistemas de gestion de
infraestructura (HashiCorp, 2024a).

Ansible: desarrollado por Ansible Com-
munity y Red Had Incorporated, es una
herramienta de automatizacion de codi-
go abierto que permite la configuracion,
gestion y despliegue de aplicaciones e
infraestructura a través de archivos de
configuracion YAML, facilitando el des-
pliegue continuo. Sus principales fun-
ciones incluyen la automatizacion de
tareas de TI, la gestion de configura-
cion vy la orquestacion de despliegues.
Sin embargo, algunos desafios pueden
incluir la gestion de grandes volumenes
de inventarios y la necesidad de cono-
cimientos especificos para la creacion
de playbooks y roles efectivos (Ansible
Community & Red Hat, 2024).

Vagrant: desarrollado por HashiCorp,
es una herramienta de codigo abier-
to que facilita la creacion y gestion de
entornos de desarrollo virtualizados.
Utilizando archivos de configuracion
descriptivos (Vagrantfiles), permite au-
tomatizar la provisién y la configuracion
de mdquinas virtuales, asegurando que
los entornos de desarrollo sean consis-
tentes y reproducibles. Sus principales
funciones incluyen la gestién de entor-

nos de desarrollo en multiples platafor-
mas y la intfegracion con herramientas
de virtualizaciobn como VirtualBox vy
Docker. Sin embargo, algunos desafios
pueden incluir la sobrecarga en recursos
de hardware y la curva de aprendizaje
asociada con la configuracion avanza-
da de Vagrantfiles (HashiCorp, 2024b).

Operacion y mantenimiento
de modelos de ciencia de datos

Las herramientas de operacion y man-
tenimiento de modelos (MLOps) son
soluciones disefiadas para supervisar
el rendimiento y asegurar la integridad
continua de modelos de ciencia de da-
tos en produccion. Son fundamentales
porque permiten la deteccidn tempra-
na de desviaciones en el rendimiento y
aseguran que los modelos sigan siendo
precisos y relevantes con el tiempo. Sus
funciones principales incluyen el segui-
miento de métricas, la gestion de versio-
nes de modelos y la automatizacion del
reentrenamiento. Tienen la capacidad
de integrarse con canalizaciones de CI/
CD, permiten la implementacion en en-
tornos de produccién y la provision de
alertas en tiempo real para cambios sig-
nificativos en el rendimiento.

A continuacion, se detallan las herra-
mientas mads utilizadas en el dmbito em-
presarial con sus caracteristicas princi-
pales que las distinguen en el desarrollo
de proyectos de ciencia de datos:

MLflow: desarrollado por el equipo de
Matei Zaharia, es una plataforma de cé6-
digo abierto para gestionar el ciclo de
vida de los modelos de machine lear-
ning, incluyendo experimentacion, re-
producibilidad y despliegue. Sus princi-
pales funciones incluyen el seguimiento
de experimentos, la gestiéon de modelos
y el despliegue de modelos. Sin embar-
go, algunos desafios pueden incluir la
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necesidad de integrar MLflow con otfras
herramientas y plataformas de ML vy la
complejidad de configuracion inicial
para entornos a gran escala (MLflow in-
corporated, 2024).

Kubeflow: desarrollado por Google y la
comunidad de coédigo abierto, es una
plataforma de cddigo abierto disefiada
para facilitar el despliegue, operacion y
escalado de flujos de trabajo de machi-
ne learning en Kubernetes. Sus principa-
les funciones incluyen la gestion de pipe-
lines de ML, el entrenamiento distribuido
de modelos y el soporte para multiples
marcos de frabajo (frameworks) de ML.
Sin embargo, los desafios pueden in-
cluir la complejidad en la configuracion
y gestion de clusteres de Kubernetes y
la curva de aprendizaje empinada para
nuevos usuarios (Google, 2024f).

Azure DevOps: desarrollado por Mi-
crosoft, es una plataforma que ofrece
un conjunto de herramientas para ges-
tionar el ciclo de vida del desarrollo de
software, incluyendo la integracidon con-
tinua, enfrega continua y la gestion de
versiones. Sus principales funciones in-
cluyen la integraciéon de repositorios de
codigo, la automatizacién de pipelines
de CI/CD vy la colaboraciéon entre equi-
pos. Sin embargo, algunos desafios pue-
den incluir la necesidad de configuracion
avanzada para proyectos complejos y
los costos asociados con los planes de
uso a gran escala.

Seldon: desarrollado por Seldon Tech-
nologies, es una plataforma de cddigo
abierto para el despliegue, escalado y
gestion de modelos de machine learning
en Kubernetes. Sus principales funcio-
nes incluyen la orquestacion de modelos
en contenedores, el monitoreo del ren-
dimiento de los modelos y la gestion de
versiones de modelos. Sin embargo, los
desafios pueden incluir la integracion
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con sistemas existentes y la necesidad
de conocimientos en Kubernetes para
una implementacion efectiva (Seldon
Technologies, 2024).

Tecton: desarrollado por Tecton.qi, es
una plataforma de gestién de caracte-
risticas que facilita la creacion, el man-
tenimiento y la operacion de datos de
caracteristicas para modelos de machi-
ne learning. Sus principales funciones
incluyen la ingenieria de caracteristicas,
la gestion de versiones de caracteristi-
cas y la integracion con pipelines de ML.
Sin embargo, algunos desafios pueden
incluir los costos de implementacion y la
necesidad de una integracion profunda
con los sistemas de datos y ML existen-
tes (Tecton.Al, 2024).

Versionado de cédigo

Las herramientas de versionado de co-
digo estdn disefiadas para gestionar y
controlar las versiones del cédigo fuen-
te, documentacién o cualquier artefacto
generado por un proceso de desarro-
llo de software facilitando el desarrollo
colaborativo y el seguimiento de cam-
bios. Son esenciales porque aseguran la
integridad y la trazabilidad del cédigo,
permitiendo revertir cambios y colabo-
rar eficientemente entre multiples de-
sarrolladores. Sus funciones principales
incluyen la gestion de ramas, la fusion
de cambios, y el seguimiento de histo-
rial de versiones. Tienen la capacidad
de: integrarse con sistemas de CI/CD,
colaboracion vy revision de cddigo, vy el
soporte para repositorios distribuidos.
En resumen, las herramientas de versio-
nado de cddigo son fundamentales para
mantener la coherencia y la calidad en
el desarrollo de proyectos de ciencia de
datos, permitiendo un control preciso y
una colaboracién efectiva en equipos de
desarrollo.
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A continuacion, se presentan las herra-
mientas mas utilizadas en el dmbito em-
presarial con sus caracteristicas princi-
pales que las distinguen en el desarrollo
de proyectos de ciencia de datos:

Gitea: desarrollado por la comunidad
de cddigo abierto y gestionado por la
organizacion Giteq, es una plataforma
de desarrollo colaborativo auto hospe-
dada y ligera, basada en Git. Sus prin-
cipales funciones incluyen la gestion de
repositorios Git, la colaboraciéon en codi-
go vy la integracién con CI/CD. Sin em-
bargo, algunos desafios pueden incluir
la necesidad de infraestructura propia
para el alojamiento y la configuracion
y mantenimiento manuales del servidor
(Gitea Community, 2024).

GitHub: desarrollado por GitHub Incor-
porated y ahora parte de Microsoft, es
una plataforma de desarrollo colabo-
rativo basada en Git que ofrece herra-
mientas para la gestion de cdodigo, la
integracion continua y la revision de co-
digo. Sus principales funciones incluyen
la creacion y gestion de repositorios,
la colaboracion en proyectos y la inte-
gracion con numerosas herramientas
de desarrollo y CI/CD. Sin embargo, los
desafios pueden incluir los costos aso-
ciados con los planes avanzados vy las
limitaciones de privacidad en los repo-
sitorios publicos (Github Incorporated,
2024b).

GitLab: desarrollado por GitLab Incor-
porated, es una plataforma completa de
DevOps que proporciona herramientas
para la gestion de repositorios de co-
digo, CI/CD, y la planificacion y moni-
torizacién de proyectos. Sus principales
funciones incluyen la gestién de codigo
fuente, la automatizacion de pipelines
de CI/CD vy la integracion de la gestion
de proyectos y la seguridad. Sin embar-
go, los desafios pueden incluir la com-

plejidad en la configuracion inicial y los
costos de licenciamiento para caracte-
risticas avanzadas (Gitlab incorporated,
20240).

Bitbucket: desarrollado por Aflassian,
es un servicio de alojamiento de repo-
sitorios Git y Mercurial que facilita la
colaboracion en cédigo y la integracion
continua. Sus principales funciones in-
cluyen la gestion de repositorios, la co-
laboracidn y la integracion con otras he-
rramientas de Atlassian como Jira. No
obstante, los desafios pueden incluir la
curva de aprendizaje para nuevos usud-
rios y las limitaciones de funciones en
los planes gratuitos (Atlassian, 2024b).

Apache Subversion - SVN: desarro-
llado por la CollabNet, es un sistema de
control de versiones de cddigo abierto
que proporciona gestion de versiones
centralizada. Sus principales funciones
incluyen la gestion de versiones, el con-
trol de acceso y la capacidad de mane-
jar grandes archivos y directorios. Sin
embargo, algunos desafios pueden in-
cluir la falta de soporte nativo para ope-
raciones distribuidas y la necesidad de
configuracion y mantenimiento del ser-
vidor centralizado (CollabNet, 2024).

Versionado de datos

Las herramientas de versionado de da-
tos estan disedadas para gestionar y
controlar las versiones de conjuntos de
datos utilizados en proyectos de cien-
cia de datos, asegurando la reprodu-
cibilidad y la intfegridad de los andlisis.
Son esenciales porque permiten rastrear
cambios en los datos, facilitando la co-
laboracion y el cumplimiento de normas
y regulaciones. Sus funciones principa-
les incluyen el seguimiento de versiones
de conjuntos de datos, la integracion
con flujos de trabajo de ciencia de datos
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y la auditoria de cambios. Cuentan con
la capacidad de integrarse con sistemas
de control de versiones de codigo y de
provision de un historial detallado de
modificaciones en los datos.

A continuacion, se presentan las herra-
mientas mads utilizadas en el dmbito em-
presarial con sus caracteristicas princi-
pales que las distinguen en el desarrollo
de proyectos de ciencia de datos:

Data Version Control - DVC: desarro-
llado por Iterative, es una herramienta
de conftrol de versiones de datos dise-
Aada para gestionar datos de proyectos
de ciencia de datos y flujos de trabajo
basados en Git. Sus principales funcio-
nes incluyen la gestion de versiones de
datos y modelos, la reproducciéon de ex-
perimentos y la integracion con sistemas
de control de versiones de cédigo como
Git. Sin embargo, algunos desafios pue-
den incluir la curva de aprendizaje inicial
para nuevos usuarios y la necesidad de
integracion con otras herramientas de
machine learning y almacenamiento de
datos (Iterative.ai, 2024).

Quilt Data: desarrollado por Quilt Data
Incorporated, es una plataforma de
control de versiones de datos que faci-
lita la gestion, el almacenamiento y la
colaboracion en conjuntos de datos. Sus
principales funciones incluyen la crea-
cion de versiones de conjuntos de datos,
la integracidn con S3 para el almacenao-
miento de datos y la colaboracién en
equipos a traves de catdlogos de datos.
Sin embargo, algunos desafios pueden
incluir los costos asociados con el alma-
cenamiento en la nube y la necesidad de

formacion para aprovechar completa-
mente sus capacidades (Quilt Data In-
corporated, 2024).

Pachyderm: desarrollado por Pachy-
derm Incorporated, es una plataforma
de datos que combina el control de ver-
siones de datos con el procesamiento
distribuido en contenedores. Sus prin-
cipales funciones incluyen la gestion
de versiones de datos, la integracion
con Kubernetes para el procesamiento
de datos y el soporte para pipelines re-
producibles. Sin embargo, los desafios
pueden incluir la complejidad en la con-
figuracion inicial y la necesidad de co-
nocimientos en Kubernetes y contene-
dores para su implementacion efectiva
(Pachyderm Incorporated, 2024).

Cabe destacar que existen alternativas
adicionales ampliamente utilizadas en
la industria, como GIT LFS?, LakeFS? y
Dolt?,

20 Git LFS es una extension del sistema de control de versiones Git disefiada para manejar grandes archivos y datos binarios

de forma eficiente (Github Incorporated, 2°**a).

2 | akeFS es una plataforma de control de versiones para datos almacenados en lagos de datos, que permite gestionar cam-
bios en grandes volimenes de datos de manera similar a Git (Treeverse Inc, 2024).
22 Dolt es una base de datos SQL que incluye capacidades de control de versiones, permitiendo realizar commits, ramas y

fusiones directamente en los datos (DoltHub, 2°%4).
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2.2.6. Herramientas de visualizacion de Datos

Visualizaciéon de Datos

Disefiadas para transformar datos comple-
jos en representaciones graficas intuitivas
generalmente en forma de tableros de con-
trol que facilitan el andlisis, la comunicacion

e interpretaciéon de resultados.

Las herramientas de visualizacién de
datos se utilizan para crear represen-
taciones graficas de datos complejos,
facilitando el andlisis y la interpreta-
cion de la informacién en proyectos de
ciencia de datos. Son esenciales porque
transforman datos crudos en hallazgos
(insights) visuales que permiten identi-
ficar patrones, tendencias y anomalias
de manera eficiente. Sus funciones prin-
cipales incluyen la creacion de tableros
de control interactivos, la integracion
con diversas fuentes de datos y la per-
sonalizaciéon de visualizaciones. Tienen
interfaces grdficas intuitivas que facili-
tan su uso para usuarios no técnicos, y
permiten la integracion con otras herro-
mientas de andlisis y almacenamiento
de datos.

A continuacion, se presentan las he-
rramientas mds utilizadas en el dmbito
empresarial, diferenciadas por platafor-
mas, softwares y bibliotecas especializa-
das en el diseno de tableros de conftrol,
junto con sus caracteristicas principales
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que las distinguen en el desarrollo de
proyectos de ciencia de datos.

Plataformas para visualizacion de
datos

Las plataformas para visualizacion de
datos estdn disenadas especificamente
para facilitar la implementacion rapida
y sencilla de tableros de control. Permi-
ten la integracion con multiples fuentes
de datos y cuentan con un catdlogo ex-
tenso de tipos de visualizaciones, con-
troles y filtros para transformar datos en
hallazgos visuales en cuestion de pocos
clics. Destacan por su facilidad de uso
para usuarios no técnicos.

A continuacion, se detallan las herra-
mientas mads utilizadas en el dmbito em-
presarial con sus caracteristicas princi-
pales que las distinguen en el desarrollo
de proyectos de ciencia de datos:

Tableau: desarrollado por Salesforce, es
una plataforma de visualizacion de da-
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tos que permite a los usuarios crear gra-
ficos interactivos y dashboards a partir
de una amplia gama de fuentes de da-
tos. Sus principales funciones incluyen la
conexion a multiples fuentes de datos,
la creacion de visualizaciones interacti-
vas y la capacidad de compartir table-
ros de control en linea. Sin embargo, al-
gunos desafios pueden incluir los costos
de licenciamiento elevados y la curva
de aprendizaje inicial para dominar sus
funcionalidades avanzadas (Salesforce,
2024).

Power BI: desarrollado por Microsoft,
es una herramienta de andlisis empre-
sarial que permite a los usuarios co-
nectar, visualizar y compartir datos de
manera interactiva. Sus principales fun-
ciones incluyen la integracion con diver-
sas fuentes de datos, la creacion de in-
formes y tableros de control interactivos
y la capacidad de publicar y compartir
informes a través de la nube. Sin em-
bargo, algunos desafios pueden incluir
la complejidad de configuracién inicial
y los costos asociados con las versiones
premium (Microsoft, 2024k).

Looker Studio: desarrollado por Goo-
gle, es una plataforma de inteligencia
empresarial y visualizacion de datos que
permite a los usuarios explorar, analizar
y compartir insights de datos de mane-
ra eficiente. Sus principales funciones
incluyen la infegracion con multiples
fuentes de datos, la creacion de table-
ros de control interactivos y el soporte
para andlisis ad-hoc. Sin embargo, los
desafios pueden incluir los costos de li-
cenciamiento y la necesidad de conoci-
mientos técnicos para aprovechar com-
pletfamente sus capacidades (Google,
2024e).

Amazon QuickSight: desarrollado por
Amazon Web Services (AWS), es un
servicio de inteligencia de negocio que
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permite a los usuarios crear y publicar
tableros de control interactivos y ana-
lisis visuales de datos. Sus principales
funciones incluyen la integraciéon con
diversas fuentes de datos, la creacion
de andlisis interactivos y el uso de ma-
chine learning para insights avanzados.
Sin embargo, algunos desafios pueden
incluir los costos variables en funcidon del
uso y la necesidad de integracion con
otros servicios de AWS para obtener el
maximo rendimiento (Amazon Web Ser-
vices, 2024c¢).

Oracle Analytics: es una plataforma de
andlisis de datos que proporciona he-
rramientas para la visualizacion de da-
tos, el andlisis predictivo y la creacion
de informes interactivos. Sus principa-
les funciones incluyen la intfegracion con
una amplia gama de fuentes de datos,
la capacidad de crear tableros de con-
trol interactivos y el uso de inteligencia
artificial para andlisis avanzados. Sin
embargo, los desafios pueden incluir
la complejidad de configuracién inicial
y los costos de licenciamiento (Oracle,
2024).

Bibliotecas para visualizacion
de datos

Estas bibliotecas estan disefadas para
crear graficos y visualizaciones a partir
de datos, facilitando el andlisis y la in-
terpretaciéon en proyectos de ciencia de
datos. Son esenciales porque permiten
presentar resultados de manera clara y
efectiva, ayudando en la identificacion
de patrones, tendencias y anomalias.
Sus funciones principales incluyen la ge-
neracién de graficos estdticos y dindmi-
cos, la personalizacion de visualizacio-
nes y la integracion con otros paquetes
de andlisis de datos. Tienen la capaci-
dad de flexibilidad y personalizacion
para adaptarse a diversas necesidades
de visualizacion, ademds de compatibi-
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lidad con multiples lenguajes de progra-
macién y entornos.

A continuacion, se presentan las herra-
mientas mads utilizadas en el dmbito em-
presarial con sus caracteristicas princi-
pales que las distinguen en el desarrollo
de proyectos de ciencia de datos:

Plotly Dash: desarrollado por Plotly, es
una biblioteca de Python que facilita la
creacion de aplicaciones web analiticas
interactivas sin necesidad de conoci-
mientos avanzados en desarrollo web.
Sus principales funciones incluyen la ca-
pacidad de crear tableros de control in-
teractivos, la integracién con bibliotecas
de visualizacién de datos como Plotly
y la compatibilidad con multiples len-
guajes de programacion. Sin embargo,
algunos desafios pueden incluir la cur-
va de aprendizaje inicial para usuarios
nuevos y la necesidad de optimizacion
para aplicaciones de gran escala (Plotly,
2024).

Bokeh: desarrollado por Anaconda Inc.,,
es una biblioteca de visualizacion in-
teractiva en Python que permite crear
graficos interactivos y tableros de con-
trol web escalables. Sus principales fun-
ciones incluyen la creaciéon de visualiza-
ciones interactivas, la integracién con
otfras bibliotecas de datos de Python vy
el soporte para despliegues en aplica-
ciones web. Sin embargo, algunos de-
safios pueden incluir la complejidad en
la creacion de visualizaciones altamente
personalizadas y la necesidad de recur-
sos computacionales significativos para
visualizaciones muy grandes (Bokeh
Contributors, 2024).

Shiny: desarrollado por Posit PBC, es
una biblioteca de R que facilita la cons-
fruccion de aplicaciones web infterac-
tivas directamente desde cddigo R y
Python, permitiendo la visualizacién

de datos en tiempo real. Sus principa-
les funciones incluyen la capacidad de
crear tableros de conftrol interactivos, la
infegracion con paquetes de visualiza-
cion de datos de R y Python y la faci-
lidad de despliegue en servidores web.
Sin embargo, algunos desafios pueden
incluir la escalabilidad para aplicaciones
grandes y la necesidad de conocimien-
tos avanzados en R para maximizar su
potencial (Posit PBC, 2024b).

Flexdashboard: desarrollado por RStu-
dio, es una biblioteca de R que permite
la creacion de tableros de control inte-
ractivos con un enfoque en la simplici-
dad vy la facilidad de uso. Sus principales
funciones incluyen la creacion de table-
ros de control con lenguaje de marcado
(markdown), la integracién con graficos
R y la capacidad de publicar en multi-
ples formatos. Sin embargo, los desafios
pueden incluir limitaciones en la perso-
nalizacion avanzada y la dependencia
de otros paquetes de R para funciona-
lidades mds complejas (RStudio, 2024b).

D3.js: desarrollada por Mike Bostock,
es una biblioteca de JavaScript amplia-
mente utilizada para la visualizacion
de datos dindmicos y basados en web.
Permite la manipulaciéon directa de do-
cumentos basados en datos, utilizando
estaGndares web como SVG, HTML y CSS,
lo que proporciona un control granular
sobre el disefio y la animacion de vi-
sualizaciones. Sus principales funciones
incluyen la creaciéon de graficos interac-
tivos, la integracion con datos en tiem-
po real y la capacidad de construir vi-
sualizaciones altamente personalizadas.
Sin embargo, los desafios pueden incluir
una curva de aprendizaje empinada y la
necesidad de un conocimiento profundo
de JavaScript y estdndares web para
aprovechar plenamente sus capacida-
des (Bostock, 2024).

59



Guia para la gestion y el mantenimiento del

ciclo de vida de modelos de proyectos de ciencia de datos

2.2.7.Herramientas de orquestacion de Flujos de Trabajo

Orquestacion de Flujos de Trabajo

Permiten automatizar, coordinar, optimi-
zar y supervisar la ejecucion de tareas en
flujos de trabajo complejos, asegurando la
eficiencia y la reproducibilidad de las ope-
raciones. Gestionan dependencias, progra-
man tareas y proporcionan una visibilidad
integral del estado de los flujos de trabajo,
lo que facilita la deteccion de errores y la

mejora continua de procesos.

Las herramientas de orquestacion de
flujos de trabajo estdn disenadas para
automatizar y gestionar la ejecucion de
tareas y procesos en proyectos de cien-
cia de datos. Resultan esenciales porque
aseguran la eficiencia y la reproducibili-
dad de los flujos de trabajo complejos,
permitiendo una coordinacién y monito-
reo precisos de las tareas. Sus funciones
principales incluyen la programacion y
la ejecucion de tareas, la gestion de de-
pendencias y la supervision de los pro-
cesos en tiempo real. Cuentan con la ca-
pacidad para manejar flujos de trabajo
escalables, integrar multiples fuentes de
datos y herramientas de procesamien-
to, y la provision de interfaces intuitivas
para la visualizacion y el contfrol de los
procesos.

A confinuacion, se presentan las herra-
mientas mds utilizadas en el dmbito em-
presarial con sus caracteristicas princi-
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pales que las distinguen en el desarrollo
de proyectos de ciencia de datos:

Apache Airflow: desarrollado por Apa-
che Software Foundation, es una plata-
forma de cddigo abierto para la crea-
cion, programacion y monitoreo de flujos
de trabajo programados. Sus principales
funciones incluyen la definicién de flujos
de trabajo como graficos aciclicos diri-
gidos (DAG), la capacidad de escalar a
miles de tareas y la integraciéon con una
variedad de servicios y APIs. Sin embar-
go, algunos desafios pueden incluir la
complejidad en la configuracion inicial y
la necesidad de gestionar dependencias
manualmente (Apache Software Foun-
dation, 2024f).

Apache NiFi: desarrollado por Apache
Software Foundation, es una herramien-
ta de integracion de datos en tiempo real
que permite el disefio y gestion de flujos
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de datos de manera visual. Sus princi-
pales funciones incluyen la automatiza-
cion del movimiento y transformacion
de datos entre sistemas, la gestion de
flujos de trabajo en tiempo real y la cao-
pacidad de rastrear y visualizar el flujo
de datos. Sin embargo, algunos desafios
pueden incluir la complejidad en la con-
figuracion de flujos de datos complejos
y la necesidad de recursos significativos
para operaciones intensivas (Apache
Software Foundation, 2024h).

Kubernetes: desarrollado por Google
y ahora mantenido por la Cloud Native
Computing Foundation (CNCF), es una
plataforma de orquestacion de contene-
dores de codigo abierto que automatiza
el despliegue, escalado y operacion de
aplicaciones en contenedores. Sus prin-
cipales funciones incluyen la gestion de
clusteres de contenedores, el balanceo
de carga vy la recuperacion automatica
de fallos. Sin embargo, los desafios pue-
den incluir la complejidad en la configu-
racion inicial y la gestion operativa, asi
como la curva de aprendizaje empinada
para administradores y desarrolladores
(Cloud Native Computing Foundation,
2024).

Luigi: desarrollado por Spotify, es una
herramienta de cddigo abierto para la
creacion de pipelines de procesamiento
de datos complejos que se ejecutan en
lotes. Sus principales funciones incluyen
la definicién de tareas y dependencias,
la gestidon de la ejecucion de tareas y la
reejecucion de tareas fallidas. Sin em-
bargo, algunos desafios pueden incluir
la escalabilidad limitada para flujos de
trabajo extremadamente grandes vy la
necesidad de configuracion manual
para tareas complejas (Spotify, 2024).

Prefect: desarrollado por Prefect Tech-
nologies Inc., es una plataforma de or-
questacion de flujos de trabajo que fa-

cilita la programacion y monitorizacion
de flujos de trabajo de datos y machine
learning. Sus principales funciones in-
cluyen la creacion y la gestion de flujos
de frabajo mediante un lenguaje decla-
rativo, la integracion con multiples ser-
vicios y la capacidad de manejar flujos
de trabajo dindmicos. Sin embargo, los
desafios pueden incluir la necesidad de
una infraestructura de backend para la
gestion y la posible complejidad en la
configuracion inicial para usuarios nue-
vos (Prefect Technologies, 2024).

Dagster: desarrollado por Elementl, es
una plataforma de orquestacion de da-
tos que proporciona un entorno para la
creacion y ejecucion de pipelines de da-
tos con un enfoque en la reutilizacion de
codigo y la modularidad. Sus principales
funciones incluyen la definicidon de pipe-
lines como grdficos de operaciones, la
integracion con herramientas de datos
y la capacidad de depuracion y pruebas
intfegradas. Sin embargo, algunos desa-
fios pueden incluir la curva de aprendi-
zaje inicial y la necesidad de integracion
con sistemas existentes para maximizar
su uso (Elementl, 2024).

Docker Compose: desarrollado por
Docker Inc, es una herramienta de co6-
digo abierto que facilita la orquestacion
de aplicaciones multi-contenedor, per-
mitiendo la definicidon y gestion de ser-
vicios a través de un archivo YAML. Sus
principales funciones incluyen la confi-
guracion de redes, volumenes y depen-
dencias entre contenedores, asi como el
despliegue y escalado de aplicaciones
en un solo comando. Sin embargo, los
desafios pueden incluir la falta de sopor-
te para la orquestacion a gran escala y
la necesidad de integrar herramientas
adicionales como Kubernetes para ma-
nejar entornos de produccion complejos
(Docker Incorporated, 2024).
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2.2.8. Herramientas de gestion de proyectos

Gestion de proyectos

Facilitan el desarrollo, el monitoreo y la ges-
tion de proyectos teniendo como principal
enfoque la colaboracién de equipos de tra-
bajo y el seguimiento y el andlisis de las eta-

pas del ciclo de vida de un proyecto.

Las herramientas de desarrollo, moni-
toreo y gestion de proyectos son plata-
formas disefiadas para facilitar la pla-
nificacion, ejecucion y seguimiento de
actividades en proyectos. Su importan-
cia radica en su capacidad para optimi-
zar la colaboracion, mejorar la eficien-
cia y garantizar la entrega exitosa de
los proyectos dentro del plazo y presu-
puesto establecidos. Ofrecen funciones
avanzadas de seguimiento y monitoreo
de actividades y entregables, utilizando
metodologias para proporcionar una
visualizacion clara del progreso del pro-
yecto y la identificacion de posibles des-
viaciones. Ademadas, tienen la capacidad
de ser compatibles con metodologias
agiles, permitiendo una gestion flexible
y adaptativa de proyectos en entornos
dindmicos.

Se detalla a continuacion una lista de
las herramientas mas comiunmente em-
pleadas en el Gmbito empresarial, enfo-
cdndose en sus caracteristicas distinti-
vas que las identifican como elementos
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fundamentales en el desarrollo de pro-
yectos de ciencia de datos:

Jira: desarrollado por Atflassian, es una
herramienta de gestidn de proyectos di-
senada para la planificaciéon, seguimien-
to y gestion de proyectos de software.
Sus principales funciones incluyen la
gestion de proyectos agil mediante ta-
bleros Kanban y Scrum, la creacion vy el
seguimiento de incidencias, y la genera-
cion de informes detallados. Sin embar-
go, algunos desafios pueden incluir la
complejidad en la configuracion inicial y
los costos de licenciamiento para equi-
pos grandes (Atlassian, 2024d).

Azure DevOps: desarrollado por Micro-
soft, es una suite de herramientas que
permite la planificacidon, desarrollo vy
entrega de software de manera conti-
nua. Sus principales funciones incluyen
la infegracion y entrega continuas (CI/
CD), la gestion de repositorios de codi-
go fuente, y la planificacién agil de pro-
yectos. Sin embargo, los desafios pue-
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den incluir la curva de aprendizaje para
nuevos usuarios y los costos asociados
con las funcionalidades avanzadas (Mi-
crosoft, 2024b).

Grafana: desarrollada por Grafa-
na Labs, es una plataforma de codigo
abierto para la analitica y el monitoreo
que permite visualizar métricas y logs
de diferentes fuentes de datos. Sus prin-
cipales funciones incluyen la creacién de
tableros de control interactivos, la inte-
gracion con multiples fuentes de datos
y la configuracion de alertas en tiempo
real. Sin embargo, algunos desafios pue-
den incluir la necesidad de conocimien-
tos técnicos para configurar fuentes de
datos y la gestion de grandes volume-
nes de datos en tiempo real (Grafana
Labs, 2024).

Notion: desarrollada por Notion Labs
Inc., es una herramienta de productivi-
dad que combina notas, bases de datos,
tareas y wikis en un solo espacio de tra-
bajo colaborativo. Sus principales fun-
ciones incluyen la creacion de documen-
tos y bases de datos, la organizacion
de proyectos y tareas, y la colaboracion
en tiempo real. Sin embargo, los desa-
fios pueden incluir la complejidad en la
organizacion de grandes volumenes de
contenido y los costos asociados con los
planes premium (Notion Labs, 2024).

Confluence: desarrollada por Atlassian,
es una plataforma de colaboracién en
equipo que permite crear, compartir y
organizar el contenido del proyecto. Sus
principales funciones incluyen la crea-
cion de documentos y wikis, la integra-
cion con Jira y ofras herramientas de
Atlassian, y la gestion de conocimiento
del equipo. Sin embargo, algunos desa-
fios pueden incluir los costos de licencia-
miento y la complejidad en la organizo-

cion de contenido en equipos grandes
(Atlassian, 2024c¢).

Trello: desarrollada por Atlassian, es
una herramienta de gestion de proyec-
tos basada en tableros visuales que
permite organizar tareas y colaborar en
equipo de manera intuitiva. Sus princi-
pales funciones incluyen la creacién de
listas y tarjetas para gestionar el flujo de
trabajo, la integracion con otras aplica-
ciones a través de Power-Ups, y la cao-
pacidad de personalizar tableros para
adaptarse a diferentes metodologias
como Kanban. Sin embargo, algunos
desafios pueden incluir limitaciones en
la gestion de proyectos complejos y la
dependencia de integraciones adiciona-
les para funcionalidades avanzadas (At-
lassian, 2024e).
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Considerando que, en este punto del docu-
mento, el lector ya posee un entendimiento
profundo de los aspectos tedricos y concep-
tuales, asi como de las herramientas de la in-
fraestructura necesarias para gestionar las
etapas del ciclo de vida de modelos en pro-
yectos de ciencia de datos, se expone con
un enfoque detallado y estructurado como
mecanismo para la estandarizacion de pro-
yectos de ciencia de datos con las mejores
practicas de documentaciéon y codificacion
actuales de la industria. Se adhiere a los es-
tandares de metodologias dgiles reconoci-
dos a nivel internacional para la gestion de
proyectos de ciencia de datos combinando
las etapas del ciclo de vida de un modelo
de ciencia de datos segun MLOps (Machine
Learning for Developers, 2022) con la estra-
tegia de TDSP (Microsoft, 2016) para defi-
nir objetivos, tareas y artefactos en cada
etapa.
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La guia se esfructura asi: primero se expli-
can detalladamente las etapas del ciclo de
vida de un modelo en un proyecto de cien-
cia de datos, sus componentes clave y el
orden de ejecucion. Luego se presenta la
estructura propuesta para un repositorio de
este tipo de proyectos, acomparniada de una
explicacion detallada de sus componentes y
las mejores practicas para la gestion de re-
positorios. Finalmente, se exponen plantillas
de los artefactos clave que forman parte de
la documentacién de un proyecto de cien-
cia de datos. Se espera que al finalizar de
leer esta guia, el lector cuente con los cono-
cimientos necesarios para documentar sus
proyectos de ciencia de datos de manera
estandarizada y eficiente, utilizando las me-
jores practicas de la industria.
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3.1. Ciclo de vida de un modelo en un proyecto de ciencia de

datos

Actualmente, un proyecto de ciencia de
datos se origina a partir de la necesi-
dad de desarrollar productos o funcio-
nes de productos impulsados por téc-
nicas avanzadas de analitica de datos.
Ya no se habla solo de un modelo indi-
vidual, sino de una solucién integral que
preste atencion meticulosa al disefio y
funcionamiento 6ptimo de los modelos
de ciencia de datos dentro del produc-

to global. Por lo tanto, el desarrollo de
modelos no puede realizarse de mane-
ra aislada debido a laas implicaciones
criticas que puede tener en el producto
y el negocio. Estas consideraciones se
enmarcan en el ciclo propuesto por (Ma-
chine Learning for Developers, 2022) en
la metodologia MLOps compuesta por
dieciséis etapas que se pueden visuali-
zar de manera grafica en la figura 2.

Figura 2. Etapas del ciclo de vida de un modelo con MLOps

Fuente: (Machine Learning for Developers, 2022). Recuperado y traducido al espafiol de ht-
tps://www.ml4devs.com/articles/mlops-machine-learning-life-cycle/.

La presente guia simplifica la implemen-
tacion de MLOps utilizando la propuesta
de (Kreuzberger et al., 2023) de encap-
sular en cuatro procesos clave de forma
iterativa el flujo completo de extremo a
extremo. Parte desde el inicio del pro-
yecto de ciencia de datos (1), sigue con
el pipeline de ingenieria de caracteristi-
cas (2), la experimentacion (3), hasta el

pipeline del flujo de trabajo automatiza-
do de ciencia de datos (4).

En la figura 3 se presenta la arquitectura
conceptual con un flujo de trabajo suge-
rido para el desarrollo de un proyecto de
ciencia de datos siguiendo MLOps. En
esta, se visualizan los procesos clave en
bloques horizontales numerados de for-
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ma ordenada y consecutiva del 1 al 4.
Dentro de cada bloque, se presentan las
tareas en rectangulos blancos siguien-
do un orden guiado por el flujo de las
fechas. Los poligonos de flechas penta-
gonales azules representan los artefac-
tos de informes, mientras que los rosas
indican los de cédigos y modelos. Los
roles estdn representados por colores
con un icono humano. Las flechas con
lineas de guiones representan el flujo de
bucle o ciclo de retroalimentaciéon. Los

cilindros representan almacenamientos
de caracteristicas de los datos, mode-
los y sus metadatos. Los rectdngulos
magenta representan los componentes
externos clave de orquestacion, CI/CD,
monitoreo y servicio del modelo. Todo lo
anterior disefado para resolver tareas
especificas en el marco de asegurar el
funcionamiento ininterrumpido de una
solucioén integral enmarcada en un pro-
yecto de ciencia de datos.

Figura 3. Arquitectura y flujo de trabajo de Machine Learning Operations de

extremo a extremo con componentes

funcionales, tareas, artefactos y roles

"SI sacmae ssarepeo
o1616) ®©©

S 8 AN*& AS S& D &cCD
P (s () )
@& \&/) & @ (O1OJO) (OIONO)
4
Analisis del problema petivarElcbjetivo Entender los datos Disefio dela Definir el protocolo
empresarial empresarial en un Ll : d 4
(Definicién de los problema de ciencia HECESBrI0s para arquitectura y e acossoce
abjetivas) e resolver el problema tecnologias a utilizar conexion a los datos
T
]
Informe resumen de - et
1 = N e
\-) \-) & @0 (requisitos de caracteristicas)
Definicion de las Definician de las
reglas transformacion [ reglas de ingenieria
Requisitos para el y limpieza de caracterigticas
- ===p pipeline de i ieria de
Fuentes de datos fsti ‘ J

= .
S==2Datos en linea (streaming)

Reglas de Reglas de ingeniena Cédigo del pipeline
transformacidn de caracterfsticas ] DA de datos
1] D @& @
ﬂ%] Datos en lotes (Batch) &) &) i

QA\macenadas en nube Conexion con los Extraccin de datos Transformacion y
datos limpieza de datos
(Datos etiquetados)

Ingenieria de Tr;l;[aﬁ ii:';fist:nde Componente de
caracteristicas Ifies) [ e > orquestacion
Almacén de artefactos
de datos | |

Preprocs

Componente de Cl/CD

Infraestructura de computacién para el procesamiento de datos

DA & IML
DA @ @
R e Experimentacién Ingenierfa del modelo (seleccién del mejor modelo, optimizacién de hiper parametros) Cadigo del Cédigo del Pipeline
modelos. DA D D jmmmmpme———————— fair) DA & IML & CD [=| |entrenamiento del de flujo de trabajo de
= (2) [ modelo ciencia de datos

a ¥ i~ L a 2 (&) (&
= & =
- F AiisKis dedatos Preparacion y Entrenamiento de Validacién de Exporte del U -
‘ validacion de datos modelos modelos modelo L Modelo de ciencia de ric Cédigo del servicio
T datos. del modelo

Versionado de L 4
caracteristicas | | A—eeeoeeeceese—- 4 DA

de datos @

Sistema de
almacenamiento de
caracteristicas

Infrasstructura de computacién para el entrenamisnto de medelos

1 Programador Componente de orquestacién del flujo de trabajo | I

Componente de CI/CD

Versionada de artefactos: 2
Modelos + Cédigo del entrenamiento y flujode trabajo — + L]

Almacén de Integracion y despliegue

AN* AS D o DA IML
=)

@ @ @ @ @ @

T continuo
— = (disparador cuando artefactos 3 Modelo de ciencia 3 ]
hay nuevos datos Almacén de metadatos de ML Registro de modelos datos listo para (m“‘z’““‘”" W“i“”
== disponibles, basado en (registro de metadatos de cada tarea del flujo de E;‘;::‘:; Geanel Mislus e ME i6 registro en repositorio)
I eventos o perigdico; trabajo de ML 6y métricas d m :
p ) ] ] staging o pr;unai;i‘(r::s:l;;]metn(as de DA & ML Despliegue continuo
a Iy () (construccién, pruebas y
v H despliegue del modelo)
PiB Pipeline del flujo de trabaje  (seleccién del mejor modelo, parametros & métricas de rendimiento registradas)
Versiohado de automatizado de ciencia de datos pemmmm————
o e i 1
ddtos A
Bxtraccion fiiﬁ.i':éé’n" Ed"g;(_ad':';:t; Validacion de Exporte del il Bl sesuments
Vi repositono de espliegue
dedatos de datos efinamiento UL L e maodelos
ML VL T § TMC AR TR CO
@ @ 3) bommmmmmmm O @ @®©©®
Infraestructura de computacién para el entrenamiento de modelos | EER————
. & &_‘M-L& D = Componente de servicio del modelo
Bucle de retroalimentacién: # Componente de monitoren -/ Prediccion sobre nuevos datos por lotes
Habilita el entrenamiento/reentrenamiento continuo y la mejora continua Monitoreo continuo del rendimiento del servicio del modelo oen linea
- ML
(&) Infraestructura de computacin para el servicio del madelo
Nuevas versiones de caracteristicas de datos (datos por lotes o en linea) - Py
Roles Leyenda
Analista de negocios Procesos clave de MLOps
Duefio del producte
Lider del proyecto Ingeniero de Orden del flujo de actividades
Lider del equipo Arquitectode  Cientfficode Ingeniero de  Desarrollador ~ Machine  Analista de [  Arefactosinformes
Gerente de grupo soluciones datos datos  de aplicaciones  Learning datos Stakeholder
e . [ Ansfactos codigo y modelos
[
—

@ Tareas

Flujo general del proceso

= === Flujo del bucle de retroalimentacién
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En continuacion, para cada proceso se proponen los siguientes componentes clave,
definidos como los elementos esenciales que permiten la ejecucion correcta de cada

proceso:

Tabla 3. Componentes claves de los procesos de Machine Learning Operations

Tareas, roles y
responsabilidades

Los artefactos obedecen al conjunto de entre-

Las tareas corresponden a las actividades espe-
cificas necesarias que permiften el cumplimiento
de los objetivos de los procesos clave. Los roles
son el papel que desempena cada miembro del
equipo de trabajo. Las responsabilidades son
las funciones asignadas a cada rol.

Artefactos

gables resultantes de cada proceso clave.

Infraestructura,
herramientas y
utilidades

La Infraestructura, herramientas y utilidades
comprenden el conjunto de componentes tec-
noldgicos de hardware, software, plataformas,
aplicaciones, marcos de trabajo y scripts suge-
ridos para el desarrollo de cada proceso clave.

Basado en la arquitectura y el flujo de trabajo previamente presentados, a continua-
cion, se detalla de manera ordenada: 1) la descripcidon del proceso clave, 2) el listado
de etapas de MLOps que lo componen, 3) las actividades que conforman cada tareaq,
los roles y responsabilidades, 4) los artefactos, y 5) la infraestructura, herramientas y
utilidades recomendadas para la implementacion y el desarrollo de cada uno de los

procesos claves.

3.1.1. Inicio del proyecto de ciencia de datos

El inicio del proyecto es el proceso cla-
ve donde a partir de la evaluaciéon del
problema empresarial, se definen de
forma precisa los objetivos del proyecto
de ciencia de dafos. Ademas, se planifi-
ca la infraestructura, se seleccionan las
tecnologias adecuadas y se fraducen

los objetivos del negocio en problemas
especificos de ciencia de datos, delimi-
tando el alcance y estableciendo los re-
sultados esperados. Este proceso clave
desarrolla las etapas de planeacion vy
formulacion de MLOps en cinco tareas.
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Tareas, roles y responsabilidades

A continuacioén, se presenta de forma para su ejecucion. Para efectos de en-
ordenada la descripcion de las tareas, tendimiento se recuerda que la leyenda
actividades, roles y responsabilidades de roles es:

Roles

;Analista de negocios
| Duefic del producto

| Lider del proyecto Ingeniero de
Lider del equipo Arquitecto de  Cientficode Ingeniero de  Desarrollador ~ Machine  Analista de
| Gerente de grupo soluciones datos datos de aplicaciones  Learning datos
ANF AS CD D DA IML AD 5

Actividades: evaluaciéon detallada para identifi-

Andlisis car el problema y definir los objetivo y métricas

del problema del negocio. Propuesta de la hoja de ruta y ca-

empresarial racteristicas del producto para resolver el pro-
blema.

Desarrollo: el AN* establece mesas técnicas

Roles que intervienen para el levantamiento de necesidades y reque-
rimientos dictaminados por el S%. El AN* reali-

s AN za preguntas claves como: ¢Cudl es el problema

(@) empresarial que pretende resolver?, ¢Cudl es el

objetivo principal del proyecto desde la pers-
pectiva empresarial?, ¢ Quiénes son los principa-
les stakeholders y usuarios finales del proyecto,
y cudles son sus necesidades y expectativas?,
¢Cudl es la justificacion para optar por una so-
lucion de ciencia de datos? ¢Cudles son los cri-
terios y métricas que indicaran si la solucién de
ciencia de datos ha logrado los resultados espe-
rados?, ¢ Qué impacto se espera que tenga la so-
lucion de ciencia de datos en el negocio, y como
se infegrard en los procesos existentes? ¢Qué
fechas limite se han establecido para la finaliza-
cion del proyecto y qué debe incluirse en cada
entregable para cumplir con las expectativas del
cliente? Conforme a las respuestas del S, el AN*
identifica el personal basado en roles que con-
formara su equipo de trabajo necesario para la
ejecucion del proyecto.

z Para efectos de esta guia se entenderd Stakeholder (S) como la persona o grupo que tiene interés en el proyecto y propor-
ciona requisitos estratégicos. En ese sentido se debe enfender como el usuario inicial solicitante del proyecto.
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Actividades: traduccion de los objetivos del
negocio en problemas especificos de ciencia
de datos. Investigacion y evaluacion del estado
actual de los modelos dentro de la organizacion
o de los avances en la industria, alineados con
las necesidades estratégicas y los objetivos
del negocio. Alineacion de las métricas de
rendimiento del modelo de ciencia de datos con
las de negocio.

Desarrollo: el AN* en conjunto con el CD
establecen el problema e hipdtesis a solucionar
a partir de modelos de ciencia de datos y se las
presentan al S. Ademads, establecen los umbrales
o criterios de éxito para las métricas del modelo

2

Derivar el objetivo
empresarial en un
problema de ciencia
de datos

Roles que intervienen

de ciencia de datos en relacidon con las de

negocio.

3

Entender los datos
necesarios para
resolver el problema

Roles que intervienen

N* ID CD

Actividades: identificacion y evaluacion de los
datos requeridos para abordar el problema: Dis-
ponibilidad, accesibilidad y categorias de estos.

Desarrollo: el S le indica al ID y CD la disponibi-
lidad de los datos o si se requiere de la captura
de estos. El ID y CD realizan preguntas clave al
S como: ¢Qué tipos de datos estan disponibles
para abordar el problema empresarial?, ¢Don-
de se almacenan los datos y qué sistemas o ba-
ses de datos se utilizan para su gestion?, ¢ Qué
tamano tienen los conjuntos de datos y en qué
formatos estdn almacenados?, (Qué nivel de
confidencialidad o sensibilidad tienen los datos,
se requieren procesos de cifrado?, ¢ COmMo se re-
copilan los datos y con qué frecuencia se actua-
lizan o enriquecen?, ¢Cudl es el nivel de calidad
de los datos disponibles y qué problemas han
identificado?. Conforme a las respuestas del S,
el ID y CD le comunican al AN* si el proyecto es
técnicamente viable y las limitaciones que pue-
de presentar.
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Actividades: planificacion de la infraestructura
y seleccion de tecnologias adecuadas para el
proyecto.

Desarrollo: a partir de los hallazgos de las ta-
reas anteriores, el AS disefna la arquitectura de
solucion vy la infraestructura de desarrollo de
pruebas, valida la disponibilidad de los recursos
tanto en el ambiente de desarrollo como de des-
pliegue, y se la presenta al S. Ademds, el AN*
define el presupuesto que abarca el coste del
talento humano segun los roles requeridos, asi
como la infraestructura y los recursos tecnolo-
gicos necesarios para el desarrollo del proyecto.
De acuerdo con el presupuesto establecido, el
AN* determina si el proyecto es viable desde el
punto de vista financiero o si existen opciones
de delimitacion que permitan ajustar los costos
para alcanzar la viabilidad.

5

Definir el protocolo de acceso de
conexion a los datos

Roles que intervienen

Artefactos

4

Diseiio de la
arquitectura y
tecnologias a
utilizar

Roles que intervienen

Actividades: identificar la lo-
calizacion de los datos y defi-
nir el protocolo de acceso.

Desarrollo: el S le indica al
ID y CD la ubicacién y tipo de
datos para que estos establez-
can el protocolo de acceso de
conexion a estos en su estado
original.

El artefacto o entregable de este pro-
ceso clave es el Anexo A. Documento
Marco (project_chartermd). Este define
el alcance, los objetivos y los requisitos
del proyecto de ciencia de datos. Ade-
mas, establece la vision del proyecto,
los criterios de éxito, los roles y respon-
sabilidades, asi como el plan de trabajo
detallado, asegurando una alineacion
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efectiva entre los objetivos empresaria-
les y los esfuerzos técnicos. Igualmente,
incluye la arquitectura de solucion vy el
presupuesto del proyecto. También in-
cluye el resumen ejecutivo, los principa-
les resultados, las lecciones aprendidas,
el impacto, las conclusiones y los agra-
decimientos del proyecto.
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Infraestructura, herramientas y utilidades

Se recomienda utilizar herramientas de
gestion de proyectos como Jira, Grafa-
na, Notion, Confluence o Azure DevOps.
Esta ultima es sugerida actualmente en

el DANE, ya que se integra de manera
eficiente en el ecosistema de Microsoft,
incluyendo Office 365 y Azure Cloud, op-
timizando asi los flujos de trabaijo.

3.1.2. Ingenieria de caracteristicas

La canalizacion de ingenieria de carac-
teristicas es un proceso clave cuyo obje-
tivo es automatizar los pasos para trans-
formar los datos originales en nuevas
caracteristicas Utiles. Este proceso se
basa en requisitos definidos para gene-
rar datos preprocesados y limpios. Las
formulas y transformaciones necesa-
rias son introducidas por el ingeniero de
datos en colaboracién con el cientifico
de datos, asegurando asi la relevancia
y efectividad de las nuevas caracteris-

Tareas, roles y responsabilidades

ticas para mejorar los modelos de cien-
cia de datos. Es importante sefialar que
este proceso es iterativo, la aplicacion
de un conjunto de caracteristicas puede
generar nuevas ideas, que se implemen-
tan en otro conjunto de caracteristicas,
y asi indefinidamente. Esto se muestra
claramente en el esquema como un cir-
cuito de refroalimentacion. Este proceso
clave desarrolla las etapas de coleccion,
curacion y transformacion de MLOps en
cinco tareas.

A continuacion, se presenta de forma
ordenada la descripcion de las tareas,
actividades, roles y responsabilidades

;Analista de negocios
| Duefio del producto
i Lider del proyecto

para su ejecucion. Para efectos de en-
tendimiento se recuerda que la leyenda
de roles es:

Ingeniero de

Machine  Analista de

Lider del equipo I
de aplicaciones  Learning datos

| Gerente de grupo
AN AS D ID DA IML AD 5

® @ ® @ ® o @

Arquitecto de Cientifico de Ingeniero de  Desarrollador
solucicnes datos datos
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6

Conexién con los
datos

Roles que intervienen

Actividades: obtener los datos de las conexio-

Actividades: establecer acceso y conexiéon a
las fuentes de datos en su estado original que
pueden ser de tipo : en vivo (on-streaming), por
lotes (batch) o alojados en algun Sistema de al-
macenamiento de datos. En el caso donde la
fuente de datos sea nueva, se deberd crear la
fuente correspondiente y configurar la conexion
necesaria para su integracion.

Desarrollo: el ID identifica las fuentes de datos

y los requisitos para establecer la conexion a es-
tos como proceso inicial del pipeline.

7

nes previamente definidas para su posterior Extraccién de
andlisis. Para aquellos proyectos que requieran datos
enriquecer sus datos a partir de fuentes secun-

darias se consideran estrategias como Web

scraping a servicios web, redes sociales, aplica-

ciones moviles, entre otros.

Desarrollo: el ID establece el proceso para ex-
traer los datos de las fuentes identificadas y con

Roles que intervienen

conexion validad en el proceso del pipeline an-

terior.

8

Transformacioén y
limpieza de datos

Roles que intervienen

Actividades: procesamiento de datos para co-
rregir errores, eliminar inconsistencias y forma-
teo adecuado para garantizar la integridad de
estos basado en un andlisis preliminar explo-
ratorio. Incluye la normalizacion, agregacion, y
demads reglas establecidas para la limpieza de
datos.

Desarrollo: el ID define la reglas de transfor-
macién y limpieza de datos para llevar los datos
extraidos en el proceso anterior a un formato
utilizable.
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Actividades: creacién de nuevas variables a
partir de datos existentes, optimizando asi la re-
presentacion de los datos para mejorar el ren-
dimiento del modelo. Incluye la seleccion de
atributos relevantes que pueden aumentar la
precision predictiva y la eficiencia del modelo.
Los roles que intervienen en esta tarea son prin-
cipalmente: el ingeniero de datos y cienftifico de
datos.

Desarrollo: el CD y AD en comun acuerdo de-
finen las reglas de ingenieria de caracteristicas,
que son comunicadas al ID para que este las
implemente. Las reglas inicialmente definidas se
deben qgjustar iterativamente por el CD, basdn-
dose en la retroalimentaciéon de la etapa de in-
genieria del modelo experimental y del compo-
nente de monitoreo que observa el desempeno
del modelo.

10

9

Ingenieria de
caracteristicas

Roles que intervienen

Trabajo de ingesta
de datos

Roles que infervienen

Actividades: recopilacién y carga de datos ya
sea por lotes (batch) o en linea (on-streaming)
en el sistema de almacenamiento de caracteris-
ticas, este puede ser una base de datos en linea
o fuera de linea.

Desarrollo: el ID enlaza este Ultima etapa al pi-
peline el cual debe encontrarse totalmente auto-
matizado y el cual genera un cédigo como arte-
facto del segundo proceso clave. Y se comunica
con el DA para integrar este pipeline en una or-

questacion de CI/CD.

Artefactos

Los artefactos o entregables de este
proceso clave son el Anexo B. Informe
resumen de datos (data_summary.md)
y el codigo y la documentacion del Pi-
peline de datos. El informe integra la
definiciéon detallada de los datos, su dic-
cionario y un resumen exhaustivo. Pro-
porciona una descripcion completa de
las caracteristicas de los datos, inclu-
yendo su estructura, tipos, y relaciones.

Ademds, ofrece un diccionario de datos
que define cada variable y su significa-
do, junto con un resumen que destaca
las principales estadisticas y hallazgos
relevantes, facilitando una comprension
clara y precisa para todo el equipo de
ciencia de datos.
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Infraestructura, herramientas y utilidades

Se recomienda utilizar herramientas de
gestion y almacenamiento de datos de-
pendiendo del tipo de datos. Para datos
estructurados se sugiere utilizar MyS-
QL, PostgreSQL, Microsoft SQL Server
o Oracle Database. Esta ultima sugeri-
da actualmente en el DANE, debido a su
eficiencia en el manejo de grandes vo-
[Gmenes de datos, su robustez en tran-
sacciones complejas, y su capacidad
para integrarse con otras herramientas
empresariales. Para no estructurados
se propone el uso de Apache Cassan-
dra, Hbase, Redis o MongoDB. Esta ul-
tima recomendada actualmente en la
Entidad, debido a su flexibilidad para
manejar datos semiestructurados, su
escalabilidad horizontal y su capacidad
para realizar consultas rapidas y eficien-
tes. Para almacenamiento distribuidos
se sugieren Hadoop HDFS, Amazon S3,
Google Cloud Storage o Azure Storage
Account. Esta ultima sugerida actual-
mente en la Entidad, ya que se integra
de manera eficiente en el ecosistema de
Microsoft, incluyendo Azure Cloud.

De igual forma, se recomienda utilizar
herramientas de procesamiento de da-
tos especificas segun el tipo de tarea
requerida. Para procesamiento en lote
se sugiere usar Apache Spark, Google

3.1.3. Experimentacion

Este es un proceso clave cuyo objeti-
vo es desarrollar un modelo de ciencia
de datos funcional que pueda abordar
las necesidades del usuario alinedndo-
se con los objetivos empresariales. Esto
implica iterar sobre diferentes enfoques
y técnicas para optimizar el rendimiento
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Dataflow, Amazon EMR o Azure Batch.
Esta dltima sugerida actualmente en
el DANE, ya que se integra de manera
eficiente en el ecosistema de Microsoft,
incluyendo Azure Cloud. Para proceso-
miento en tiempo real se propone el uso
de Apache Kafka, Apache Flink, Amazon
Kinesis o Azure Stream Analytics. Esta
altima sugerida actualmente en la enti-
dad, ya que se integra de manera efi-
ciente en el ecosistema de Microsoft, in-
cluyendo Azure Cloud.

Por otro lado, se recomienda utilizar he-
rramientas de perfilamiento y limpieza
de datos como Talend Data Quality, Tri-
facta, Great Expectations o OpenRefine.
Esta ultima sugerida actualmente en el
DANE, por su facilidad para la horma-
lizacion de datos desestructurados, la
detecciéon y la correccion de inconsis-
tencias y mejora significativamente la
calidad de los datos antes de su andlisis.
Finalmente, se recomienda utilizar herra-
mientas de versionado de datos como
Quilt Data, Pachyderm o Data Version
Control - DVC. Esta ultima sugerida ac-
tualmente en el DANE, por su gran fa-
cilidad de uso, por ser de uso abierto y
porque permite la integracion perfecta-
mente con los flujos de trabajo existen-
tes basados en GIT.

del modelo, asegurando su efectividad
en resolver problemas especificos del
negocio. Este proceso clave desarrolla
las etapas de validacion, exploracion,
entrenamiento y evaluaciéon de MLOps
en cuatro tareas.
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Tareas, roles y responsabilidades

A continuacion, se presenta de forma para su ejecucion. Para efectos de en-
ordenada la descripcion de las tareas, tendimiento se recuerda que la leyenda
actividades, roles y responsabilidades de roles es:

Roles

;Analista de negocios
{ Duefic del producto

{ Lider del proyecto Ingeniero de
Lider del equipo Arquitecto de  Cientficode Ingeniero de  Desarrollador  Machine  Analista de
| Gerente de grupo soluciones datos datos de aplicaciones  Learning datos
AN® AS CD D DA IML AD 5

@ ©) ©) @®@ @ @ ©)

11 Actividades: realizar el Andlisis Exploratorio de
Andlisis de datos datos (EDA) para identificar patrones, tenden-
cias y relaciones enfre diversas caracteristicas
y la variable objetivo. Esto incluye estadisticas
descriptivas, visualizacion de datos, distribucion
y correlaciéon de variables.

Roles que intervienen

Desarrollo: el AD y CD en apoyo del ID se co-
nectan al sistema de almacenamiento de carac-
teristicas para realizar el EDA.

Actividades: preprocesamiento para asegurar 12
un conjunto de datos con alta calidad antes del Preparacion y
modelado. Incluye la deteccién de anomalias en validacién de datos
los datos mediante la aplicaciéon de reglas espe-
cificas alineadas con los requisitos del negocio
como: Conftrol sobre posibles desviaciones en la
distribucion estadistica de los datos en el tiem-
po, cambios inesperados en correlaciones o pa-
frones entre variables, valores faltantes, forma-
tos invalidos y sesgo en los datos que puedan
influir en los resultados de los modelos. También
incluye la creacion de conjuntos de datos dividi-
dos en entrenamiento, prueba y validacion.

Roles que intervienen

Desarrollo: el CD elabora las reglas de prepa-
racion y validacion de datos, y genera el cédigo
correspondiente para implementarlas.
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13

Entrenamiento de
modelos

Roles que intervienen

Actividades: redlizar la ingenieria de modelos

Actividades: aplicacion de algoritmos de cien-
cia de datos utilizando los datos preprocesados
en las etapas previas.

Nota: es recomendado utilizar el principio de
parsimonia (navaja de OCCAM), comenzando
con modelos simples y progresando hacia mo-
delos mas complejos. Se realiza el entrenamien-
to, ajuste de hiper parametros y seleccion de
mejores modelos.

Desarrollo: el CD experimenta con diferentes
algoritmos sobre los datos de entrenamiento. Se
puede apoyar en el ID para optimizar el cédigo
de entrenamiento de modelo bien disefado.

14

para idenftificar el algoritmo y los hiper pardme- Validacion de
tros de mejor rendimiento para el modelo. modelos

Desarrollo: el CD experimenta diferentes pa-

rdmetros del modelo de forma interactiva en el . '
entrenamiento del modelo hasta alcanzar las Roles que intervienen

meétricas de rendimiento previamente definidas
como optimas, tanto a nivel de eficacia del mo-
delo como de eficiencia computacional, asegu-

rando asi resultados satisfactorios. La tarea de
entrenamiento y validacion del modelo se pue-

den repetir iterativamente.
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15

Exporte del
modelo

Actividades: guardar y preparar en el reposito-
rio corporativo el modelo entrenado que cumpla
el rendimiento y las métricas de negocio esta-
blecidas en el primer proceso clave para su im-
plementaciéon en entornos de produccion. Asi
como el codigo, los pardmetros seleccionados y
la documentacion del modelo.

Roles que infervienen

Desarrollo: el CD exporta el modelo y envia el
cédigo al repositorio.

Nota: el IML define el codigo para la canaliza-
cion del flujo de trabajo automatizado de ciencia
de datos y lo envia al repositorio. Para que cada
vez que el CD envie un nuevo modelo o el IML
envie un nuevo codigo de canalizacion de flujo
de trabajo al repositorio, el componente CI/CD
detecte el cddigo actualizado y active automa-
ticamente la canalizacion de CI/CD que lleva a
cabo los pasos de compilacion, prueba y entre-
ga. El paso de compilacion crea artefactos que
contienen el modelo y las tareas de la canaliza-
cion del flujo de trabajo. El paso de prueba vali-
da los criterios de calidad seleccionados para la
aceptacion de la solucion, el modelo y el codi-
go de canalizacion del flujo de trabajo. Mientras
que el paso de entrega envia los artefactos ver-
sionados, al almacén de artefactos.

Artefactos

Los artefactos o entregables de este
proceso clave son el Anexo C. Informe
resumen de modelos (model_summary.
md), los modelos e hiper pardmetros, los
datos procesados, el cédigo y documen-
tacion del entrenamiento del modelo. El
informe documenta el punto de partida
con el modelo base y describe el pro-

ceso y resultados obtenidos con el mo-
delo final tras la experimentacion. Pro-
porciona una evaluacion detallada del
desemperio de los modelos, incluyendo
métricas clave, comparaciones y mejo-
ras logradas, ofreciendo una vision clara
del desarrollo, la eficacia de los modelos
implementados y su seleccion final.
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Infraestructura, herramientas y utilidades

Se recomienda utilizar herramientas de
desarrollo y entrenamiento de modelos
dependiendo del nivel de madurez de
recursos con los que cuente la Entidad.
Si se trata de experimentacion en entor-
nos de la nube las opciones son Azure
Databricks, Amazon SageMaker, Vertex
AI o Google Colab. Si se realiza en un en-
torno local se puede utilizar Jupyter No-
tebook, Visual Studio Code, Pycharm o
RStudio. Es importante destacar que la
experimentacion con modelos de cien-
cia de datos requiere significativos re-
cursos computacionales, incluidos GPU.
Por esta razon, se recomienda utilizar un
entorno en la nube para este proceso
clave, ya que ofrece la escalabilidad vy
la potencia necesarias para manejar las
intensivas cargas de trabajo de mane-
ra eficiente. Se sugiere Azure Databric-
ks actualmente en el DANE, ya que se
infegra de manera eficiente en el eco-
sistema de Microsoft, incluyendo Azure
Cloud.

Por otra parte, se recomienda utilizar
herramientas de visualizacion de datos

dependiendo del nivel de madurez de
recursos con los que cuente la Entidad y
la complejidad del proyecto. Si se cuen-
ta con recursos para plataformas se su-
giere el uso de Tableau, Looker Studio,
Amazon QuickSight, Oracle Analytics o
PowerBI. Esta ultima sugerida actual-
mente en el DANE, ya que se infegra de
manera eficiente en el ecosistema de
Microsoft, incluyendo Azure Cloud. Si por
el contrario se opta por un desarrollo se
sugiere el uso de bibliotecas de Pythony
R como Plotly Dash, Bokeh, Shiny o Flex-
dashboard.

Finalmente, se recomienda ufilizar he-
rramientas de versionado de cdodigo
como Giteq, GitHub, Bitbucket, Apache
Subversion - SVN o Gitlab. Esta ultima
sugerida actualmente en la Entidad, ya
que se integra de manera eficiente en
el ecosistema de Microsoft, incluyendo
Azure Cloud y por qué cuenta con un
componente de CI/CD que optimiza los
flujos de trabajo y facilita la automati-
zacion de pruebas, despliegues y otros
procesos criticos.

3.1.4. Pipeline del flujo de trabajo automatizado de ciencia de
datos y servicio y monitoreo del modelo

El flujo de trabajo automatizado de
ciencia datos es un proceso clave cuyo
objetivo es configurar una canalizacion
o pipeline que, basdndose en métricas y
sin intervencion humana, inicie automa-
tficamente procesos de reentrenamiento
o0 experimentacion con diferentes mo-
delos, eligiendo eventualmente el mejor
que reemplace al actual en produccion.
Este proceso es el mds robusto de todo
ya que involucra varios componentes
externos clave.
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+ El componente del orquestador de
flujo de trabajo es responsable de
ejecutar la canalizaciéon a partir de
en un evento o un horario especifico.

+ El sistema de almacenamiento de
caracteristicas proporciona los datos
necesarios sobre las caracteristicas
requeridas para el modelo, facilitan-
do el acceso vy la consistencia de los
datos.
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+ El registro de modelos y el almacén
de metadatos de ML almacena los
modelos y sus métricas obtenidas
tras la finalizacion del proceso,
permitiendo el seguimiento y la
gestion eficiente de los modelos y
Sus versiones.

Tareas, roles y responsabilidades

Este proceso clave desarrolla las etapas
de codificacién, construccién, pruebas,
liberacién, despliegue, operacion y mo-
nitoreo de MLOps en nueve tareas.

A continuacion, se presenta de forma
ordenada la descripcion de las tareas,
actividades, roles y responsabilidades
para su ejecucion. Para este proceso
clave, el Ingeniero de Machine Learning
se encarga de la gestiéon del flujo de tra-
bajo automatizado de ciencia de datos,
asi como de la infraestructura de entre-
namiento del modelo subyacente en for-
ma de recursos de hardware y marcos

|Analista de negocios

| Duerio del producte

| Lider del proyecto
Lider del equipo

| Gerente de grupo

Arquitecto de

AN AS CD ID

16

Extraccion
de datos

Cientifico de Ingenierc de
soluciones datos datos

de trabajo que respaldan el procesa-
miento. El componente de orquestacion
coordina y organiza las tareas del flujo
de frabajo automatizado recopilando
los metadatos para cada tarea en forma
de registros, tiempo de finalizacion, etc.
Para cada tareaq, los artefactos necesa-
rios son extraidos del almacén de arte-
factos. Para efectos de entendimiento
se recuerda que la leyenda de roles es:

Ingeniero de
Desarrollador MECh_iﬂE Analista de
de aplicaciones  Leaming datos
D& IML AD 5

©) @ ©)

Actividades: extraccidn automatizada de las
caracteristicas versionadas en los sistemas de
almacenamiento de caracteristicas que pueden

extraerse de la base de datos en linea o fuera de

Roles que infervienen

linea (o de cualquier tipo de almacén de datos).

Desarrollo: el programador (frigger) detecta

cuando hay nuevos datos disponibles basado en

IML

. algln evento o programacion periédica activan-
do el pipeline del flujo de trabajo automatizado

de ciencia de datos.
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Actividades: preparaciéon vy
validacion automatizada de
datos basada en las reglas
definidas en la etapa de expe-
rimentacion.

Desarrollo: una vez finaliza la
etapa 16. Extraccion de datos
automatizada esta tarea se
ejecuta de forma automatica.

18

Enfrenamiento
de modelos /
refinamiento

Roles que intervienen

IML

17

Preparacion y validaciéon de datos

Roles que intervienen

Actividades: enfrenamiento automatizado del
modelo final sobre nuevos datos no observados.
El algoritmo y los hiperpardmetros ya estdan pre-
definidos en funcion de la configuraciéon de la
etapa de experimentacion anterior. El modelo es
reentrando y refinado.

Desarrollo: una vez finaliza la etapa 17. Prepa-
racion y validacion automatizada de datos esta
tarea se ejecuta de forma automatica.

Actividades: realizar la ingenieria de modelos
de forma automatizada para identificar el algo-
ritmo y los hiperpardmetros de mejor rendimien-
to para el modelo.

Desarrollo: una vez finaliza la etapa 18. Entre-
namiento y refinamiento automatizado del mo-
delo de datos esta tarea se ejecuta de forma au-
tomdatica. La tarea de entrenamiento de modelo
automatizado y de validacion de modelo auto-
matizado se repiten iterativamente hasta alcan-
zar las métricas de rendimiento previamente de-
finidas como optimas, tanto a nivel de eficacia
del modelo como de eficiencia computacional,
asegurando asi resultados satisfactorios.
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19

Validacién de
modelos

Roles que infervienen
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20 Actividades: guardar y preparar automdtica-
Exporte del modelo mente en el repositorio corporativo el modelo
entrenado que cumpla el rendimiento y métricas
de negocio establecidas en el primer proceso
clave para su implementacion en entornos de
produccion. Asi como el cédigo y los pardmetros
seleccionados.

Roles que intervienen

Desarrollo: una vez finaliza la etapa 19. Valida-
cion automatizada del modelo de datos esta ta-
rea se ejecuta de forma automatica.

21

Actividades: registro del modelo y sus artefac-

tos en el almacén de metadatos de ML. Esto tam- Regis_ﬂ'o ?ndel
bién se denomina registro del linaje de modelos "ep°s:‘°;'c'l:|°§

el cual combina el versionado de datos y de co-
digo para cada modelo registrado, asi como del
estado del modelo: en preparacion (staging) o
listo para produccién (production-ready).

Roles que infervienen

Desarrollo: una vez finalizada la etapa 20. Ex-
porte del modelo, se debe ejecutar esta tarea de
forma automadtica.

22

Paso a produccion

Actividades: preparar la canalizaciéon de inte-
gracion y el despliegue continuo que extraiga,
construya, pruebe y despliegue el modelo y el co-
digo de servicio del modelo en produccion. Esto
debe incluir una estrategia de despliegue acor-
de con la infraestructura definida (por ejemplo,
despliegue total o basado en canarios?*).

Roles que infervienen

DA IML
@

e Desarrollo: una vez finaliza la etapa 21. Regis-
tro en el repositorio, el modelo es entregado de
forma automdatica al IML para su implementa-
cion en la infraestructura computacional habili-
tada junto con el DA generalmente en aplicacio-
nes configuradas en un contenedor, bibliotecas,
APKs, Servicios Web, APIs, entre ofras. Se activa
el proceso de integracion y despliegue continuo
del componente de CI/CD, en el cual la canali-
zacion de integracion y despliegue continuo rea-
liza la construccion y la prueba del modelo vy el
codigo de servicio, y lo despliega para su uso en
produccion.

24 E| despliegue basado en canarios es un enfoque de implementacién gradual de software en produccién que implica lanzar
una nueva version de software a un pequefio grupo de usuarios antes de hacerlo para toda la base de usuarios (Amazon Web
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Actividades: gestionar el despliegue aseguran-
do un rendimiento 6ptimo y permitiendo ajustes
O reversiones segun sea necesario. Para ello se
debe realizar de forma continua y ftransversal la
evaluacion de: integracion, rendimiento y robus-
tez de los modelo, asi como a la implementacion
de pruebas de seguridad (vulnerabilidades y pri-
vacidad).

Desarrollo: una vez finaliza la etapa 22. Paso a
produccidn, se activa el componente de servicio,
el modelo estd en la capacidad de generar pre-
dicciones a fravés de un llamado generalmente
de un API REST ya sea con datos nuevos o no
observados provenientes del sistema de alma-
cenamiento de caracteristicas que pueden ser
en tiempo real (on-streaming) o por lotes (bat-

23

Operacionalizacion
del modelo

Roles que infervienen

DA IML

ches).

24

Monitoreo del
modelo

Roles que intervienen

Actividades: supervisar de manera continua el
rendimiento de la solucién, incluyendo la salud
del sistema, la deteccidon de errores, las laten-
cias, las métricas del modelo, garantizando asi
el funcionamiento 6ptimo y la calidad de la solu-
cion desplegada.

Desarrollo: el componente de monitoreo (pre-
viamente configurado por el IML, DA y CD) se
encuentra activo continuamente, es el que se
encarga de observar de forma continua el ren-
dimiento del servicio del modelo y la infraes-
fructura en tiempo real. Si este detecta una
degradaciéon en las métricas de rendimiento, la
informacion se transmite a través del bucle de
retroalimentacion, habilitando el reentrenamien-
to y mejora del modelo, hace que la informacion
se transfiera a varios puntos receptores, como la
etapa experimental, el pipeline de ingenieria de
datos y el programador. La retroalimentacion a
la etapa experimental es gestionada por el CD
para mejoras adicionales del modelo. La retroa-
limentacion a la zona de ingenieria de datos per-
mite el ajuste de las caracteristicas preparadas
para el sistema de almacenamiento de caracte-
risticas.
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Artefactos

Los artefactos o entregables de este
proceso clave son el Anexo D. Informe
resumen de despliegue (deployment_
summary.md), los modelos e hiper pa-
rdmetros, los datos procesados, el codi-
go y documentacion del entrenamiento
del modelo. El informe documenta de-
talladamente el proceso de implemen-
tacion del modelo de ciencia de datos

en produccion. Incluye la descripcion de
las etapas de despliegue, las configura-
ciones utilizadas, los resultados de las
pruebas realizadas y cualquier inciden-
cia encontrada. Este informe proporcio-
na una vision clara y concisa del estado
del modelo desplegado, facilitando el
seguimiento y la gestion del rendimiento
en produccion.

Infraestructura, herramientas y utilidades

Se recomienda utilizar herramientas de
MLOpsy CI/CD dependiendo del nivel de
madurez de recursos con los que cuente
la Entidad. Para integraciéon continua se
recomienda el uso de Jenkins, Travis o
CircleCI. Mientras que para despliegue
continuo se sugiere utilizar Kubernetes,
Terraform, Ansible o Docker. Por otra
parte, para operaciéon y mantenimiento
del modelo se sugiere el uso de MLflow,
Kubeflow, Azure DevOps, Seldon o Tec-
ton. Se sugiere el uso de MLflow en la
entidad para despliegues simples debi-
do a sus capacidades como herramien-
ta open source, su facilidad de integra-
cidn y su soporte para el seguimiento de
experimentos, gestion de modelos vy re-
gistro de artefactos. Por otro lado, se re-
comienda Azure DevOps si el desarrollo
completo se ha realizado en el entorno

de Azure Cloud, debido a su integracion
robusta con otros servicios de Azure y
sus avanzadas capacidades de gestion
y automatizacion de proyectos.

Por ofra parte, se propone el uso de he-
rramientas de orquestacion de flujos de
trabajo como Apache NiFi, Kubernetes,
Luigi, Prefect, Dagster o Apache Airflow.
Esta Ultima sugerida actualmente en el
DANE, ya que: cuenta con una interfaz
grafica infuitiva y una sintaxis basada
en Python; es una herramienta madura
y ampliamente adoptada en la indus-
tria; es open source, y ofrece amplias
infegraciones con multiples servicios y
herramientas, incluyendo bases de da-
tos, servicios de cloud, y sistemas de
procesamiento de datos.
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3.2. Repositorio para un proyecto de ciencia de datos

Un repositorio de un proyecto de ciencia
de datos es una estructura organizada
de directorios, archivos y coédigo, que
cuentan con el historial de los cambios

que han sufrido a lo largo del ciclo de
vida del proyecto. Las principales fun-
cionalidades del repositorio estan des-
critas a continuacion:

Figura 4. Funcionalidades de un repositorio para un proyecto de ciencia de datos

Gobernanza del proyecto

Gobemarza efectiva basada
en roles y ramas, permitiendo
un control granular sobre las
contribudones parm mantener
la integridad y calidad del

Documentacion integral

proyecta.

Centralizar la dooumentacion
del proyecto, incluyendo
descripciongs, notas témicas

e instrucciones de uso,
asegurando que Sean
accesibles parm  todos  los

miembros del equipo.

Historial de cambios

Tener un registro detallado de
todas las modifi@ciones
realizadas en el proyecto,
permitiendo  rastrear  qué
cambios se hicieron, oudndo y
por quién.

Colaboracidn eficiente

Fadlitar el trabajo en equipo manera
al permitir que multiples

colaboradores

Gestion de versiones

Gestionar diferentes versiones
del proyedo, facdlitando R
experimentacion sin afectar la
version estable del cadigo.

Integracion y Despliegue
Continuo (CI/CD)

La automatizacion de priebas,
integracion y despliegue del
proyecto, asegurando que
cualquier cambio en el codigo
se pruebe y se despliegue de
automatica V

confiable,
accedan,

compartan y acdwualicen el
cadigo vy su dooumentacion

de manem
manteniendo

version

simultanea,

siempre  una
centralizada ¥

actualizadadel proyecto.

Fuente: DANE.

Para fines de esta guia, en la figura 5 se
presenta una propuesta de estructura
de repositorio de un proyecto que con-
templa los cuatro procesos clave que
componen el ciclo de vida de un mode-
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lo de ciencia de datos. Este se compo-
ne por 12 directorios que contienen los
archivos necesarios para gestionar un
proyecto completo de ciencia de datos:
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assets

Almacena archivos estdticos y recursos adicionales como imdgenes vy
documentos.

config

Contiene los archivos de configuracion del proyecto, incluyendo config-
uraciones de logs.

notebooks

Contiene los notebooks de Jupyter para exploracion de datos, preproc-
esamiento, entrenamiento y evaluacion de modelos

src

Contiene el cédigo fuente del proyecto, incluyendo scripts para el pre-
procesamiento de datos ingenieria de caracteristicas, definicién y entre-
namiento de modelos, visualizacién y funciones auxiliares.

tests

Contiene las pruebas unitarias y de integracion para asegurar la fun-
cionalidad y calidad del cédigo, con scripts especificos para preproc-
esamiento de datos, ingenieria de caracteristicas, modelos y funciones
auxiliares.

scripts

Contiene scripts de automatizacién para ejecutar tareas especificas de
validacién de pruebas, entrenamiento del modelo, ejecucién de predic-
ciones y despliegue del modelo.

pipelines

Contiene las canalizaciones para el preprocesamiento de datos, enfre-
namiento del modelo y predicciones.

deployment

Contiene los Scripts y configuraciones para el despliegue del modelo ya
sea en Docker, Kubernetes, Terraform o Ansible.

Contiene los Scripts y herramientas para la monitorizacién del modelo

monitoring >
en produccion.

ci/ed Contiene las configuraciones y scripts para integracion continua (CI) y
despliegue continuo (CD) con GitLab CI.

frontend Contiene el Cédigo del front-end del proyecto, con configuraciones de
Webpack y dependencias.

models Almacena los modelos enfrenados y sus hiper pardmetros de entre-

namiento.
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Fuera de estos directorios se encuentran archivos necesarios para la presentacion y
las instrucciones del proyecto:

Archivo de texto escrito en formato Markdown que proporciona una de-
README.md scripcion detallada del proyecto. Es el primer archivo que los usuarios
- ven cuando visitan el repositorio y sirve como una guia completa para
entender, instalar, usar y contribuir al proyecto.

& requirements.ixt Archivo que contiene el listado de dependencias del proyecto.

Archivo de configuracion estdndar para empaquetar y distribuir proyec-
(@ setup.py tos de Python. Define como se empaqueta el proyecto y sus dependen-
cias, y se utiliza juntfo con herramientas como setuptools y pip.

Script que contiene una serie de instrucciones para construir una imagen

& Dockerfile Docker. Cada instruccion en el Dockerfile crea una capa en la imagen y
empaqueta todas estas capas en una imagen que se puede ejecutar en
cualquier entorno que soporte Docker.

B.dve Archivo de configuracion del versionado de datos en Data Version Con-
frol.
. .gitignore Archivo que configura los archivos y carpetas a ignorar por git.

Archivo para configurar MyPy, una herramienta de chequeo de tipos es-
@ mypy.ini taticos para Python. Permite definir reglas y configuraciones para como
MyPy debe verificar el cédigo del proyecto

Archivo de configuracion estdndar para proyectos de Python que de-
fine informacioén sobre el proyecto y sus dependencias. Es utilizado por
varias herramientas de construccion y empaquetado, como poetry para
gestionar las dependencias y configuraciones del proyecto

@ pyproject.toml
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En particular, esta estructura permite
que un proyecto pueda ser dockeriza-
do y desplegado ya sea en Kubernetes,
Ansible o Terraform. La configuracion
incluye scripts y definiciones de pipeli-
nes para automatizar el flujo de trabagjo
desde la ingesta de datos hasta el des-
pliegue y monitorizacién del modelo en

Guia para la gestion y el mantenimiento del
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produccion. Con el soporte de Docker,
Kubernetes, Ansible o Terraform, este
proyecto puede ser facilmente integra-
do en aplicaciones web o sistemas de
informacion, proporcionando capacida-
des avanzadas de andlisis y prediccion
de datos en un entorno de alta disponi-
bilidad y resiliencia.

Figura 5. Estructura en drbol de carpetas y archivos de un
repositorio para un proyecto de ciencia de datos

_[

pry-name-yyyy/

[} README.md

—&
TRT

| B

requirements.txt
assets/

images/

docs/
—@ project_charter.md
—-@ data_summary.md
—@ maodel_summary.md

—@ deployment_summary.md
config/

config.yml

s
—@ logging_config.ini

notebooks/

—m data_preprocessingipynk
—Q data_exploration.ipynb
—Q model_trainingipynb
—@ model_evaluationipynb

srcf

—@ _init_py
4@ main.py

data/
—B _init_py
—@ data_preprocessing.py

features/

—@ _init_.py

feature_engineenngpy
models/

—@ _init__py
—@ model.py

utils/
—@ _init_py
—@ helper_functions py

visualization/
—@ _init_.py
—@ visualize.py

maodels/

|—Q model.pkl

Fuente: DANE.

tests/

—@ _init__py

—{a test_data_preprocessing.py
—@ test_feature_engineering.py
—@ test_model.py

—@ test_helper_functionspy

—@ test_visualizationpy
scripts/

—a run_tests.sh
—B run_training.sh
—B run_prediction.sh
—B run_deployment.sh
: pipelines/

—@ data_pipeline.py
—B training_pipeline py
—B prediction_pipeline.py
deployment/

—@ deploy_model.py

— docker/

docker-composeyml

— kubernetes/

deploymentyaml
@ service.yaml
terraform/

I—‘_LTGJ main.tf

ansibles

playboakyml
monitaring,/
‘—@ monitor_model.py
ci_cd/
.gitlab-ciyml
setup.py

—@ Dockerfile

@ .dvc

+ .gitignore

—@ mypy.ini

an pyprojecttoml
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frontend/
css/

html/
— is/
— srcf
— public/
—— [} README.md

—@ packagejson

Iniciacion del proyecto
Ingenieria de caracteristicas
Experimentacion

Pipeline del flujo de trabajo
automatizado de ciencia de
datos

Leyenda
Directorio

Archivo Python

Archivo Jupyter notebook

Archivo Markdown

Archivo Shell
Archivo Dockerfile

Archivo DVC
Archivo GIT

B Eli- el e

i

Archivo de configuracian ini
Archivo de configuracion toml
Archivo yml

Archivo Terraform

Archivo Pickel

B0 2 @ -

Archivo JSON

Archivo de texto

=i
=i
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Se aclara, que esta estructura de repo-
sitorio estd pensada para el desarro-
llo de un proyecto de ciencia de datos
desde cero in-house, pero fambién es lo
suficientemente general y flexible para

adaptarse a diferentes entornos de de-
sarrollo y despliegue segun los requisi-
tos especificos del proyecto y las herra-
mientas y las plataformas que se utilicen
para su implementacion.

3.2.1. Mejores practicas para la gestion de repositorios

Como fue mencionado previamente, un
repositorio es una estructura de datos
organizada que facilita el trabajo simul-
tGneo y colaborativo en proyectos de
ciencia de datos. Sinembargo, dado este
sirve como entorno compartido, pueden
surgir diversos desafios en la gestion
efectiva de las contribuciones realizadas
por cada participante. A raiz de esto se
presentan los siete principales practicas
recomendadas por (GitHub Incorpora-
ted, 2024b; Gitlab incorporated, 2024b)
para la gestion de repositorios.

a) Configurar el usuario Git, clonar
el repositorio y trabajar de forma re-
mota

El primer paso serd establecer su iden-
tidad en Git mediante la configuracion
de su nombre de usuario y correo elec-
frénico. Esto asegura que todos las con-
firmaciones (commits) que se realicen
estén correctamente etiquetados con la
informacion de su autoria. Para ello uftili-
zar los comandos:

git config --global user.name < >

git config --global useremail <

Luego de esto, ya se puede clonar el re-
positorio y obtener una copia local del
repositorio remoto. Esto le permitird
tfrabajar en su entorno local mientras se

git clone <

mantiene una sincronizacién con el re-
positorio central. Para ello se utiliza el
comando:

Se debe verificar que el repositorio local esté correctamente vinculado al repositorio

remoto usando:

git remote -v

b) Nombrar correctamente las ramas
de acuerdo con su proposito

Nombrar las ramas de manera clara y
consistente es fundamental para man-
tener un flujo de trabajo organizado y
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comprensible en proyectos colabora-
tivos. Por ello se sugiere utilizar las si-
guientes convenciones de nombres,
diferenciadas por el cardcter “/” para
organizar y categorizar las ramas de
forma jerarquica:
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Tabla 4. Convencion para el nombramiento de ramas en un repositorio

master or main

Es la rama principal y refleja el estado de pro-
duccién del proyecto. Contiene el cédigo es-
table y listo para ser lanzado a produccién. No
se deben redlizar desarrollos directamente
en esta rama

develop

Es la rama principal de desarrollo donde se in-
tegran todas las caracteristicas y correcciones
antes de ser preparadas para el lanzamiento.
Es la base sobre la cual se desarrollan nuevas
funcionalidades y se realizan pruebas antes de
fusionar los cambios a master o main.

release/[number.
number.number]

Son las ramas creadas para preparar una version
especifica del proyecto antes de su lanzamiento.
Permiten realizar pruebas finales, correcciones
menores y ajustes especificos para esa version.

Ejemplo:
release/0.0.1

feature/[des-
criptive-name]

Son las ramas dedicadas al desarrollo de
nuevas caracteristicas o funcionalidades.
Cada rama debe estar asociada a una tar-
ea o historia de usuario especifica y debe
tfener un nombre descriptivo que indique la
funcionalidad que se estd desarrollando.

Ejemplo:
feature/add-da-
ta-augmentation

hotfix/[descrip-
tive-name]

Son las ramas utilizadas para realizar cor-
recciones criticas y urgentes directamente
en la rama master o main. Se emplean
cuando es necesario solucionar un proble-
ma critico que afecta a la produccion y no
puede esperar a la proxima liberacion.

Ejemplo:
hotfix/re-
solve-model-de-
ployment-error

bugfix/[descrip-
tive-name]

Son las ramas dedicadas a la correccidn de
errores encontrados durante el desarrollo.
Se crean a partir de develop y se utilizan
para abordar problemas especificos (is-
sues) antes de que se fusionen en la rama
develop.

Ejemplo:
bugfix/re-
solve-valida-
tion-metric-issue

Fuente: DANE.
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c) Utilizar un modelo de ramificacion
como guia para el flujo de trabajo

Implementar un modelo de ramifica-
cion es crucial para establecer un flujo
de trabajo estructurado en la gestion de
ramas, proporcionando una jerarquiza-
cion clara que optimiza el proceso de
desarrollo colaborativo. En esta guia se
sugiere seguir el modelo Gitflow de (Wa-
chsman, 2015). Este enfoque (Figura 6)
es ampliamente adoptado en proyectos
de ciencia de datos debido a su capaci-
dad para integrarse de manera éptima
con los paradigmas de Integracion Con-
tinua (CI) y Despliegue Continuo (CD).
Este funciona asi:

« Crear ramas histéricas: en lugar de
tfener una sola rama (main/master)
utiliza la rama de develop como rama
de integracion para las funciones.

Crear ramas de caracteristicas:
crea una rama para cada nueva ca-
racteristica ramificada y fusionada
con la rama develop.

Crear ramas de liberacion: una
vez que develop haya adquirido su-
ficientes caracteristicas para un lan-
zamiento se debe bifurcar una rama
de develop llamada release y una vez
esté lista fusione con (main/master).

Crear ramas de mantenimiento:
existen dos tipos de ramas de man-
tenimiento las de correccién critica
(hotfix) y las de correccion de errores
en desarrollo (bugfix). Las hotfix se
bifurca directamente de main/mas-
ter y tan pronto como se complete
la correccion se deben fusionar con
main/master y develop. Mientras
que las bugfix se bifurcan de la rama
release y se una vez se corrigen se
fusiona a la misma.

Figura 6. Flujo de trabajo de ramas en un repositorio

W0.1

V0.2

4

hotfix

bugfix

V1.0

e

develop

Fuente: (Wachsman, 2015)
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d) Estandarizar los mensajes de con-
firmaciéon (commits)

La estandarizacion de los mensajes de
commits es fundamental para garanti-
zar la claridad vy la coherencia en el his-

torial de un proyecto de desarrollo. Esto
facilita la revision del cédigo al propor-
cionar una estructura consistente y fa-
cilmente entendible. Se sugiere seguir la
siguiente convencion:

<id opcional> <tipo>: ([alcance opcional)) : <Descripcion>

[

]

[pie de pagina opcional]

feat:(data augmentation): Implementar pipeline de data augmentation para
clasificacion de imagenes

Revisado por: Alejandro <asandovalp@example.com>

Tipo: indica el cambio incluido en la
confirmacion y puede ser:

» feat: para una nueva caracteristica o
funcionalidad.

« fix: para correcciéon de errores.

* docs: para cambios en la documen-
tacion.

» style: para cambios en el formato del
codigo (sin afectar la funcionalidad).

» refactor: para cambios en el codigo
gue no son correcciones ni caracte-
risticas nuevas.

* test: para adicion o modificaciéon de
pruebas.

* chore: para tareas menores que no
encajan en las otras categorias (por
ejemplo, configuraciéon del entorno).

Alcance: se puede agregar un alcance
al tipo de una confirmacion para ofrecer
informacion contextual adicional, y se
incluye entre paréntesis.

Descripcion: se puede agregar un resu-
men breve y preciso del cambio realiza-
do. Debe limitarse a 50 caracteres como
maximo para garantizar claridad y evi-
tfar truncamientos. De ser necesario, se
pueden agregar detalles adicionales en
el cuerpo del mensaje del commit deba-
jo de la linea de descripcion.

Cuerpo: se puede agregar un cuerpo al
mensaje para incluir explicaciones deta-
lladas en la confirmacidn. Se sugiere que
este no exceda los 72 caracteres.

Pie de pagina: se utiliza un pie de pdgi-
na para transmitir informacién adicional
sobre la confirmacién, como revisado
por, aprobado por, etc.

Nota: si se tiene una herramienta de
gestion de proyectos, se deberia men-
cionar entonces el id del issue/feature,
o0 caso de uso, o historia de usuario, o
id de requerimiento. Esto permite la tra-
zabilidad entre el commit y los requeri-
mientos.

e) Verificar que todo este correcto
antes de solicitar el merge request
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Antes de solicitar la unidn de ramas
(merge request - MR), es esencial veri-
ficar que todos los cambios propuestos
estén correctos y listos para ser intfe-
grados. Este proceso minimiza el riesgo
de conflictos y asegura una integracion
fluida en el ciclo de vida del desarrollo.
Para ello se recomienda:

* Sincronizar la rama de trabajo con
el main: se debe asegurar de que su
raoma esté actualizada con respec-
to a la rama base (main, develop, o
cualquier rama de integracion). Esto
ayuda a prevenir conflictos y asegu-
rar que se estd trabajando sobre la
version mas reciente del coédigo. Para
ello, se debe realizar un git fefch se-
guido de un git rebase o git merge
desde la rama main hacia su rama
de frabgjo.

« Revisar los cambios que se van a
subir: se debe inspeccionar los cam-
bios en su rama para asegurarse de
que solo las modificaciones necesa-
rias estén incluidas y que no se intro-
duzcan cambios no deseados. Para
ello, se debe usar git diff para revisar
las diferencias y confirmar que los
cambios son correctos y relevantes.

* Ejecutar pruebas basicas y vali-
daciones: se deben realizar pruebas
unitarias y funcionales para verificar
que su codigo no introduzca errores
o fallos. Debe asegurarse de que las
pruebas pasen en su entorno local vy,
si es posible, en un enftorno de infe-
gracion continua (CI). Para ello, se
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debe ejecutar el conjunto de pruebas
automatizadas configuradas para
el proyecto (por ejemplo, usando
pytest, JUnit, Jest).

« Solicita el MR: una vez que todos
los pasos anteriores se han comple-
tado, se debe solicitar el merge re-
quest para integrar sus cambios en
la rama base. Ademds, se debe pro-
porcionar una descripcion detallada
de los cambios y cualquier contexto
relevante.

f) Revisar y aprobar el codigo de for-
ma ordenada

Se debe implementa un proceso de re-
vision de cddigo donde ofros miembros
del equipo revisan y aprueban los cam-
bios antes de fusionarlos. Esto ayuda a
mejorar la calidad del cdédigo y detec-
tar problemas antes de que lleguen a la
produccion. Para ello se deben crear pull
requests para solicitar revisiones de co6-
digo y asegurarse de que al menos un
revisor apruebe los cambios.

g) Generar estrategias de resolucion
de conflictos

Se deben adoptar estrategias para re-
solver conflictos de manera efectiva
cuando se presentan durante el proce-
so de fusion. Esto incluye herramientas
y métodos para resolver conflictos de
manera eficiente. Se pueden usar herra-
mientas de fusion, como git mergetool,
y seguir un enfoque sistematico para re-
solver conflictos.



4.

APLICACION
DE LA GUIA EN

UN CASO DE PRUEBA

Con el fin de demostrar la aplicabilidad de
la presente guia, se ha implementado un
caso de prueba real que incorpora todas las
fases clave del ciclo de vida de un mode-
lo de ciencia de datos antes descritas. Se
espera que este caso prdctico sirva como
un ejemplo detallado y contextualizado de
como aplicar las directrices de la guia en si-
tuaciones reales, proporcionando una base
solida para su replicacion y adaptacion en
proyectos similares dentro del dmbito de la
ciencia de datos.

El caso de prueba real se centra en la ges-
tion, el despliegue y el mantenimiento de un
modelo de prediccion de sexo basado en los
nombres de personas en espariol, utilizando
una arquitectura en Azure Cloud. Esta elec-
cion se justifica por las capacidades de alta
disponibilidad, escalabilidad automatica
y elasticidad que ofrece Azure, esenciales
para un despliegue eficiente y adaptable a
la demanda. Ademads, Azure facilita un en-
torno colaborativo unificado, donde equi-
pos de desarrollo, operaciones y ciencia de
datos pueden trabajar de manera integra-
da, optimizando el ciclo de vida del modelo
desde la experimentaciéon hasta la imple-
mentacién y monitoreo continuo.
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Para este caso puntual, el proceso comien-
za con la ingesta de datos mediante Azure
Data Factory, asegurando la preparacion
y disponibilidad de los datos. Luego, Azure
Batch se encarga del procesamiento para-
lelo de los datos, optimizando su calidad
antes de ser utilizados en el entrenamiento.
La experimentacion y el entrenamiento del
modelo se realizan en Azure Databricks, con
gestion de versiones y experimentos a tra-
vés de MLflow, mienfras que los artefactos
se almacenan en Azure Blob Storage. GitLab
facilita la integracién y el despliegue conti-
nuo (CI/CD), automatizando la implemen-
tacion del modelo en un endpoint escalable
utilizando Azure Kubernetes Service (AKS).
El backlog y la planificacion del proyecto
son gestionados en Azure DevOps, garan-
tizando un desarrollo agil y estructurado.
Finalmente, Azure Monitor se integra para
supervisar constantemente las métricas de
performance del modelo y los recursos de
computo, asegurando un rendimiento opti-
mo en produccion.

A continuacién, se detallan de manera or-
ganizada los componentes clave de los pro-
cesos criticos descritos en esta guia, aplica-
dos en el caso de prueba.
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;Analista de negocios
| Duefio del producto
i Lider del proyecto

| Lider del equipo Arquitecto de
i Gerente de grupo soluciones
ANT AS

@ ©)

Roles
Ingenierc de
Cientifico de Ingenierc de  Desarrollador MECh_i”E Analista de
datos de aplicaciones  Learning datos
D DA IML AD 5

. .y
.\._-./. .\.._. Y,

Inicio del proyecto de ciencia de datos

1

Analisis del
problema
empresarial

Roles que intervienen

Actividades: evaluacion detallada para identifi-
car el problema y definir los objetivo y métricas
del negocio. Propuesta de la hoja de ruta y ca-
racteristicas del producto para resolver el pro-
blema.

Resultado:

¢Cual es el problema empresarial que pre-
tende resolver?

R/ Enriquecer los registros administrativos que
contienen dentro de sus columnas la variable de
nombres y anadir la variable cualitativa de sexo
en aquellos casos donde esta informacion no
estd presente.

¢Cual es el objetivo principal del proyecto
desde la perspectiva empresarial?

R/ Contar con un modelo de aprendizaje profun-
do para predecir el sexo de una persona a partir
de su nombre en espaniol con el fin de que sirva
como método de enriquecimiento de datos en
registros administrativos.

¢Quiénes son los principales stakeholders y
usuarios finales del proyecto, y cudles son
sus necesidades y expectativas?

R/ Usuarios tematicos del Grupo Inferno de Tra-
bajo de Prospectiva y Analitica de datos de la
Direcciéon de Regulacioén, Planeacion, Estandari-
zacion y Normalizacion, quienes esperan contar
con una solucién capaz de enriquecer registros
administrativos y otros conjuntos de datos en
los que la variable sexo no esté presente.
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¢Cudl es la justificacion para optar por una
solucion de ciencia de datos?

R/ Automatizar el enriquecimiento de datos ase-
gurando la consistencia en los resultados y mini-
mizando errores humanos.

¢Cudles son los criterios y las métricas que
indicaran si la solucion de ciencia de datos
ha logrado los resultados esperados?

R/ Desarrollar un modelo entrenado que alcance
una curva ROC con un darea bajo la curva (AUC)
superior al 90% y una precision (accuracy) supe-
rior al 90% en sus predicciones sobre datos no
vistos.

¢Qué impacto se espera que tenga la solucion
de ciencia de datos en el negocio, y como se
integrara en los procesos existentes?

R/ Se espera que la solucidén propuesta para en-
riquecer los registros administrativos incremen-
te significativamente la utilidad de los datos,
habilitando andlisis avanzados que incorporen
la variable de sexo. La automatizacion de este
proceso garantizard una actualizacion continua
y consistente de la informacidn, elevando el nivel
de completitud de los datos.

¢Qué fechas limite se han establecido para la
finalizacion del proyecto y qué debe incluirse
en cada entregable para cumplir con las ex-
pectativas del cliente?

R/ Se tiene como fecha limite los ultimos dias de
septiembre y cada enfregable se presenta en la
ultima semana de cada mes siguiendo las etapas
expuestas en el cronograma de actividades.

Punto de control: con base en las respuestas de
los stakeholders se establece que el equipo re-
quiere de por lo menos un lider de proyecto, ar-
quitecto de soluciones, ingeniero de datos, cien-
tifico de dato, ingeniero de machine learning y
desarrollador de aplicaciones.

Secciones diligenciadas del Documento Marco
(project_chartermd)

*  Nombre del proyecto

* Objetivo del proyecto

* Alcance del proyecto
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+ Metodologia

+ Cronograma

+ Equipo del proyecto
« Stakeholders

+ Aprobaciones

Azure DevOps

Infraestructura, (Gestion del backlog del proyecto)
herramientas y
utilidades GitLab

(Documentacion del proyecto)

Inicio del proyecto de ciencia de datos

Actividades: traduccién de los objetivos del ne- . o v
gocio en problemas especificos de ciencia de Derivar el objetivo
datos. Investigacion y evaluacion del estado ac- R e
tual de los modelos dentro de la organizaciéon o problema dz::::;z
de los avances en la industria, alineados con las

necesidades estratégicas y los objetivos del ne-
gocio.

Roles que intervienen
Resultado:

El AN* en conjunto con el CD identificaron que
existe un estudio que aborda un problema si-
milar al que se estd trabajando, en el cual se
predice el sexo de personas utilizando nombres
en portugués de Brasil mediante redes BiLSTM.
Este estudio alcanzd una precision (accuracy)
del 96%, estableciendo una métrica base y un
objetivo clave para el éxito de nuestro proyecto.
Este resultado demuestra la viabilidad del enfo-
que.

Se establecen como umbrales o criterios de éxi-
to un modelo entrenado que alcance una curva
ROC con un drea bajo la curva (AUC) superior al
90% y una precision (accuracy) superior al 90%
en sus predicciones sobre datos no vistos.

Secciones diligenciadas del Documento Marco
(project_chartermd) Artefactos
* Alcance (Criterios de éxito del proyecto)
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Azure DevOps

(Gestion del backlog del proyecto) Infraestructura,
herramientas y
GitLab utilidades

(Documentacion del proyecto)

Inicio del proyecto de ciencia de datos

3 Actividades: identificacion y evaluacion de los
Entender los datos datos requeridos para abordar el problema: dis-
necesarios para ponibilidad, accesibilidad y categorias de estos.
resolver el problema

Resultado:

¢Qué tipos de datos estan disponibles para

Roles que intervienen abordar el problema empresarial?
R/ Se dispone de un conjunto de datos que
S AN ID CD contiene hombres de personas en espanol, eti-
@ @ @ quetados por sexo, con una distribucién balan-

ceada de aproximadamente 25.000 registros
unicos para cada categoria de mujeres y hom-
bres disponibles abiertamente en la plataforma
de Kaggle. Ademds, se cuenta con la base de
datos histérica de SISBEN 1V, que tfambién estd
etiquetada con la variable de sexo, proporcio-
nando una fuente adicional de datos reales y re-
levantes para el entrenamiento y la evaluacion
de los modelos.

¢Donde se almacenan los datos y qué sis-
temas o bases de datos se utilizan para su
gestion?

R/ Los datos se almacenardn en Azure Blob Sto-
rage.

¢Qué tamarno tienen los conjuntos de datos y
en qué formatos estan almacenados?

R/ El conjuntos de datos de Kaggle se encuen-
tfran en dos archivos .csv, con un peso aproxima-
do de 800 Kb. Mientras que el de SISBEN 1V se
encuentra en formato .txt con un famano apro-
ximado de 500 KB.

¢Qué nivel de confidencialidad o sensibili-
dad tienen los datos? ¢Se requieren procesos
de cifrado?
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Artefactos

Infraestructura,
herramientas y
utilidades

R/ Si bien los conjuntos de datos incluyen una
variable considerada sensible, la ausencia de
apellidos y de informacion adicional impide la
identificacién directa o indirecta de los indivi-
duos. Por lo tanto, no es necesario implementar
procesos de cifrado para proteger la identidad
de los sujetos.

¢Como se recopilan los datos y con qué fre-
cuencia se actualizan o enriquecen?

R/ Los datos fueron recopilados desde fuentes
publicas y bases de datos institucionales, como
Kaggle y SISBEN IV. Los datos de Kaggle son
estdticos y no se actualizan regularmente, mien-
tras que la base de datos SISBEN IV se actua-
liza diariomente como parte de los procesos de
recoleccion de informacion del gobierno.

¢Cudl es el nivel de calidad de los datos dis-
ponibles y qué problemas han identificado?
R/ En cuanto a la base de datos SISBEN IV,
aunque es una fuente confiable y actualizada,
existen problemas relacionados con registros
duplicados, errores ortograficos, y desnormali-
zacion, derivados del proceso de recoleccion del
manual de los datos.

Punto de control: con base en las respuestas,
el ID y CD establecen que el proyecto es técni-
camente viable y no presenta limitaciones que
generen alertas para su desarrollo y se lo comu-
nican al AN*,

Secciones diligenciadas del Documento Marco

(project_charter.md)

* Alcance (Descripcion de los datos disponi-
bles)

Azure DevOps
(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab
(Documentacion del proyecto)
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Inicio del proyecto de ciencia de datos

4

Disefo de la
arquitectura y

Actividades: planificacion de la infraestructura
y la seleccién de tecnologias adecuadas para el

royecto. .

proy tecnologias a
utilizar
Resultado:
El AS disefio la siguiente arquitectura de solu-
cion: Roles que intervienen
S hedvireaat
¢ ¢ M
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El costo aproximado proyectado para mantener
la solucion de ciencia de datos en produccion,
incluyendo el talento humano vy la infraestructu-
ra es de aproximadamente $75.000.000 COP.

Punto de control: con base en el presupuesto
establecido, el AN* determino que proyecto es
viable desde el punto de vista financiero.

Secciones diligenciadas del Documento Marco
(project_chartermd) Artefactos
« Arquitectura de la solucién
* Archivo de configuracion del proyecto y sus
dependencias (pyproject.toml)
« Archivo markdown de descripcion del pro-
yecto (README.md)

Azure DevOps

(Gestion del backlog del proyecto) Infraestructura,
herramientas y
GitLab utilidades

(Documentacion del proyecto)
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Inicio del proyecto de ciencia de datos

5

Definir el protocolo
de acceso de
conexion a los datos

Roles que infervienen

Artefactos

Infraestructura,
herramientas y
utilidades

Actividades: identificar la localizacién de los
datos y definir el protocolo de acceso.

Resultado:

El S indica que las fuentes del origen de los da-
tos estdn en dos ubicaciones:

+ Pdagina web de Kaggle: https://www.kag-
gle.com/datasets/migalpha/spanish-na-
mes?resource=download

* Base de datos Oracle alojada en los servido-
res locales del DANE (Indicando los pardme-
tfros de conexion de esquema, contrasena,
host, puerto, nombre del servicio y nombre
de tabla).

Secciones diligenciadas del Documento Marco

(project_chartermd)

* Alcance (Descripcion de los datos disponi-
bles)

Oracle Database
(Origen)

Azure Data Factory
(Ingesta de datos)

Azure Blob Storage
(Almacenamiento de datos)

Azure DevOps
(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab
(Documentacion del proyecto)

Ingenieria de caracteristicas

6

Actividades: establecer el acceso y la conexién
a las fuentes de datos en su estado original que
pueden ser de tipo : en vivo (on-streaming), por
lotes (batch) o alojados en algun sistema de al-
macenamiento de datos. En el caso donde la

100

Conexién con los
datos



Guia para la gestion y el mantenimiento del

ciclo de vida de modelos de proyectos de ciencia de datos

fuente correspondiente y configurar la conexiéon

necesaria para su integracion.

Resultado:

Roles que intervienen

El ID realiza las pruebas de conexidon con los
fuentes de origen de los datos y desarrolla fun-
ciones de conexion de los datos y las valida pre-
vio a ser incluidas en del pipeline de preprocesa-

miento de datos (data_pipeline.py).

Secciones diligenciadas del Informe resumen de

datos (data_summary.md)
« Origen de los datos

+ Seguridad y privacidad de datos

« Diccionario de datos

Artefactos

Script Python con funciones de conexion de los
datos del pipeline de preprocesamiento de da-
tos (data_pipeline.py) en cddigo Python

Oracle Database
(Origen)

Azure Data Factory
(Ingesta de datos)

Azure Blob Storage
(Almacenamiento de datos)

Azure DevOps
(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab
(Documentacion del proyecto)

Infraestructura,
herramientas y
utilidades

Ingenieria de caracteristicas

7

Extraccion de datos

Roles que infervienen

ID

@)
(Q)

Actividades: obtener los datos de las conexio-
nes previamente definidas para su posterior
andlisis. Para aquellos proyectos que requieran
enriquecer sus datos a partir de fuentes secun-
darias se consideran estrategias como Web
scraping a servicios web, redes sociales, aplica-
ciones moviles, entre otfros.
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Artefactos

Infraestructura,
herramientas y
utilidades

Resultado:

El ID desarrolla Script Python con funciones de
conexion de los datos del pipeline de preproce-
samiento de datos (data_pipeline.py), el cual
se ejecuta en el servicio de Azure Data Factory,
quien actua como intermediario entre las fuen-
tes de origen de datos y el almacenamiento de
datos Azure Blob Storage.

Secciones diligenciadas del Informe resumen de
datos (data_summary.md)

* Rutinas para la carga de datos

Script Python con funciones de extraccién de los
datos del pipeline de preprocesamiento de da-
tos (data_pipeline.py) en codigo Python

Azure Blob Storage
(Almacenamiento de datos)

Azure Batch
(Procesamiento de datos)

Azure DevOps
(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab
(Documentacion del proyecto)

Ingenieria de caracteristicas

8

Actividades: procesamiento de datos para co-
rregir errores, eliminar inconsistencias y forma-
teo adecuado para garantizar la integridad de
estos basado en un andlisis preliminar explora-
torio. Incluye la normalizacion, la agregacion, y
demads reglas establecidas para la limpieza de
datos.

Resultado:

El ID definié como reglas de transformacion:
« Codificacién de la variable objetivo O y 1.
« Conversidon a minusculas.

« Concatenacion de primer y segundo nombre.

El ID desarrolla Script Python con funciones de
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Transformacion y
limpieza de datos

Roles que intervienen

ID
/@
\\,/\
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transformaciéon de datos incluyéndolas como
procesos del pipeline de preprocesamiento de
datos (data_pipeline.py) , las cuales se ejecutan
en el servicio de Azure Batch.

Secciones diligenciadas del Informe resumen de

datos (data_summary.md)

« Movimiento e ingenieria de datos

¢ Resumen de calidad de datos

Artefactos

Script Python de la preprocesamiento de datos

(data_preprocessing.py)

Azure Blob Storage
(Almacenamiento de datos)

Azure Batch
(Procesamiento de datos)

Azure DevOps
(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab
(Documentacion del proyecto)

Infraestructura,
herramientas y
utilidades

Ingenieria de caracteristicas

9

Ingenieria de
caracteristicas

Roles que infervienen

Actividades: creacién de nuevas variables a
partir de datos existentes, optimizando asi la re-
presentacién de los datos para mejorar el ren-
dimiento del modelo. Incluye la seleccion de
atributos relevantes que pueden aumentar la
precision predictiva y la eficiencia del modelo.
Los roles que intervienen en esta tarea son prin-
cipalmente: el ingeniero de datos y cienftifico de
datos.

Resultado:

el CD y AD en comun acuerdo definieron la regla

de ingenieria de caracteristicas des:

« Tokenizacion de los nombres a nivel de ca-
racter descomponiendo cada nombre en sus
componentes individuales utilizando méto-
dos nativos de Python.

El ID desarrolla Script Python con funciones de
ingenieria de caracteristicas incluyéndolas como
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procesos del pipeline de preprocesamiento de
datos (data_pipeline.py), las cuales se ejecutan

en el servicio de Azure Batch.

Secciones diligenciadas del Informe resumen de

Artefactos datos (data_summary.md)
« Movimiento e ingenieria de datos

Script Python de la ingenieria de caracteristicas

(feature_engineering.py)

Azure Blob Storage

Infraestructura, (Almacenamiento de datos)

herramientas y
utilidades Azure Batch

(Procesamiento de datos)

Azure DevOps

(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab

v(Documentacion del proyecto)

Ingenieria de caracteristicas

Actividades: recopilacion y carga de datos ya
sea por lotes (batch) o en linea (on-streaming)
en el sistema de almacenamiento de caracteris-
ticas y este puede ser una base de datos en linea
o fuera de linea.

Resultado:

El ID desarrolla Script de Python del pipeline de
preprocesamiento de datos (data_pipeline.py),
el cual se ejecuta en el servicio de Azure Data
Factory (ingesta de datos) conectado con Azure
Blob Storage (almacenamiento de datos) y Azu-
re Batch (procesamiento de datos). Y se comu-
nica con el DA para integrar este pipeline en una
orquestacion de CI/CD.

Script Python del pipeline de preprocesamiento
de datos (data_pipeline.py)

104
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Trabajo de ingesta
de datos

Roles que intervienen

Artefactos
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Azure Data Factory

(Ingesta de datos) Infraestructura,
herramientas y
Azure Blob Storage utilidades

(Almacenamiento de datos)

Azure Batch
(Procesamiento de datos)

Azure DevOps
(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab
(Documentacion del proyecto)
Experimentacion
11 Actividades: realizar el Andlisis Exploratorio de
e s datos (EDA) para identificar patrones, tenden-
Analisis de datos cias y relaciones entre diversas caracteristicas
y la variable objetivo. Esto incluye estadisticas
descriptivas, visualizacion de datos, distribucion
y correlacion de variables.
Roles que infervienen Resultado:

El AD y CD en apoyo del ID conectan servicio de
Azure Blob Storage con Azure Databricks para
realizar el EDA en un Notebook Python de pre-
procesamiento de datos (data_preprocessing.

ipynb).

Secciones diligenciadas del Informe resumen de
datos (data_summary.md)

Artefactos * Andlisis Exploratorio de Datos
Notebook Python de EDA (data_exploration.
ipynb)

Azure Blob Storage
(Almacenamiento de datos)

Infraestructura,
herramientas y Azure Databricks
utilidades (Experimentacion y desarrollo del modelo)

Azure DevOps
(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab
(Documentacion del proyecto)
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Actividades: preprocesamiento para asegurar
un conjunto de datos con alta calidad antes del
modelado. Incluye la deteccidon de anomalias en
los datos mediante la aplicacion de reglas espe-
cificas alineadas con los requisitos del negocio
como: Conftrol sobre posibles desviaciones en la
distribucion estadistica de los dafos en el tiem-
po, cambios inesperados en correlaciones o pa-
frones entre variables, valores faltantes, forma-
tos invdlidos y sesgo en los datos que puedan
influir en los resultados de los modelos . Tam-
bién incluye la creacién de conjuntos de datos
divididos en entrenamiento, prueba y validacion.

Resultado:

El CD elabora las reglas de preparacion y valida-
cion de datos, que incluye la eliminacion de los
nombres con una longitud superior a 27 caracte-
res debido a las restricciones impuestas duran-
te la configuraciéon del modelo, especificamente
en la capa de entrada de este. La tfokenizacion
a nivel de cardcter con un limite de 27 caracte-
res fue seleccionada para equilibrar la compleji-
dad computacional y la capacidad de capturar
el contexto dentro de los nombres. Ademas, las
desarrolla en el Notebook Python de preproce-
samiento de datos (data_preprocessing.ipynb).

Notebook Python de preprocesamiento de da-
tos (data_preprocessing.ipynb)

Azure Databricks
(Experimentacion y desarrollo del modelo)

Azure DevOps
(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab
(Documentacion del proyecto)
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12

Preparacion y
validacion de datos

Roles que infervienen

CD
()
\\,/,‘

Artefactos

Infraestructura,
herramientas y
utilidades



Experimentacion

13

Entrenamiento de
modelos

Roles que infervienen

Artefactos

Infraestructura,
herramientas y
utilidades

Guia para la gestion y el mantenimiento del
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Actividades: aplicacion de algoritmos de cien-
cia de datos utilizando los datos preprocesados
en las etapas previas.

Nota: es recomendado utilizar el principio de
parsimonia (navaja de OCCAM), comenzando
con modelos simples y progresando hacia mo-
delos mdas complejos. Se realiza el entrenamien-
to, ajuste de hiperpardmetros y seleccién de me-
jores modelos.

Resultado:

El CD inicia los experimentos entrenando mo-
delos LSTM y BILSTM utilizando Unicamente los
datos de Kaggle realizando pruebas con los da-
tos de SISBEN IV versiondndolos con MLFlow y
desarrolldndolos en un Notebook Python de en-
tfrenamiento de modelos (model_training.ipynb).

Secciones diligenciadas del Informe resumen de
modelos (model_summary.md)

+ Descripcién del problema

+ Experimentacion

Notebook Python de entrenamiento de modelos
(model_training.ipynb)

Azure Databricks con MLFlow
(Experimentacion y desarrollo del modelo)

Azure DevOps
(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab
(Documentacion del proyecto)

Experimentacion

Actividades: redlizar la ingenieria de modelos 14
para identificar el algoritmo y los hiperpardme-

tros de mejor rendimiento para el modelo.

Resultado:

Validacion de
modelos

El CD experimentd diferentes pardmetros del
modelo de forma interactiva en el entfrenamiento
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del modelo hasta alcanzar las métricas de ren-
dimiento previamente definidas como optimas,
en la cual se obtuvo un modelo BiLSTM con un
accuracy de 0,9623 y ROC 0,96. El modelo se ver-
siono con MLFlow y desarrollo en un Notebook
Python de evaluacion de modelos (model_evo-
luation.ipynb).

Secciones diligenciadas del Informe resumen de
modelos (model_summary.md)

* Registros de enfrenamiento

« Evaluacion del modelo

Notebook Python de evaluacidon de modelos

Roles que infervienen

Artefactos

(model_evaluation.ipynb)
Modelos e hiper pardmetros

Azure Databricks con MLFlow

(Experimentacion y desarrollo del modelo) Infraestructura,

Azure DevOps

(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab
(Documentacion del proyecto)

Experimentacion

15

Exporte del modelo

Roles que intervienen

herramientas y
utilidades

Actividades: guardar y preparar en el reposito-
rio corporativo el modelo entrenado que cumpla
el rendimiento y las métricas de negocio esta-
blecidas en el primer proceso clave para su im-
plementaciéon en entornos de produccion. Asi
como el cbédigo, los pardmetros seleccionados
y la documentacion del modelo.

Resultado:

El CD exporta el modelo final e hiper pardmetros
(model.pkl) y envia el codigo al repositorio del
proyecto.

Mientras que el IML define el codigo para la cao-
nalizaciéon del flujo de trabajo automatizado de
ciencia de datos y lo envia al repositorio. Para
que cada vez que el CD envie un nuevo modelo
o el IML envie un nuevo cédigo de canalizacion
de flujo de trabajo al repositorio, el componen-
te CI/CD detecte el cddigo actualizado y active
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Artefactos

Infraestructura,
herramientas y
utilidades
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automaticamente la canalizaciéon de CI/CD que
lleva a cabo los pasos de compilacion, prueba y
entrega. El paso de compilacion crea artefactos
que contienen el modelo y las tareas de la ca-
nalizaciéon del flujo de trabajo. El paso de prue-
ba valida los criterios de calidad seleccionados
para la aceptacion de la solucidon, el modelo y
el coédigo de canalizacion del flujo de frabajo.
Mientras que el paso de entrega envia los arte-
factos versionados, al almacén de artefactos.

Secciones diligenciadas del Informe resumen de
modelos (model_summary.md)

» Descripciéon del modelo final

Modelo final e hiper pardmetros (model.pkl)

Azure Databricks con MLFlow
(Experimentacion y desarrollo del modelo)

Azure DevOps
(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab
(Documentacion del proyecto)

Pipeline del flujo de trabajo automatizado de ciencia de datos
y servicio y monitoreo del modelo

Actividades: extraccion automatizada de las
caracteristicas versionadas en los sistemas de
almacenamiento de caracteristicas que pueden
extraerse de la base de datos en linea o fuera de
linea (o de cualquier tipo de almacén de datos).

Resultado:

El IML desarrolla el Script Python del preproce-
samiento de datos (data_preprocessing.py) que
incluye un programador (tfrigger) que detecta
cuando hay nuevos datos disponibles basado en
algun evento o programacion peridédica activan-
do el pipeline del flujo de trabajo automatizado
de ciencia de datos.
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Actividades: extraccion automatizada de las
caracteristicas versionadas en los sistemas de
almacenamiento de caracteristicas que pueden
extraerse de la base de datos en linea o fuera de
linea (o de cualquier tipo de almacén de datos).

Resultado:

El IML desarrolla el Script Python del preproce-
samiento de datos (data_preprocessing.py) que
incluye un programador (trigger) que detecta
cuando hay nuevos datos disponibles basado en
algln evento o programacion periédica activan-
do el pipeline del flujo de trabajo automatizado
de ciencia de datos.

Script Python del preprocesamiento de datos
(data_preprocessing.py) Artefactos

Azure DevOps

(Gestion del backlog del proyecto) Infraestructura,
herramientas y

GitLab CI/CD utilidades

(Documentacion del proyecto y Pipeline de CI/

vCD)

Pipeline del flujo de trabajo automatizado de ciencia de datos
y servicio y monitoreo del modelo

17

Actividades: preparaciéon y validacion automa-

Pre_parc[Cién y tizada de datos basada en las reglas definidas
validadicion de en la etapa de experimentacion.
datos
Resultado:
Roles que intervienen El IML desarrolla el Script Python del pipeline de
preprocesamiento de datos (data_pipeline.py) e
ML ingenieria de caracteristicas (feature_enginee-

ring.py) que se disparan de forma automatica
una vez finaliza el proceso anterior de Extrac-
cion de datos automatizada.

Script Python de la ingenieria de caracteristicas

Artefactos (feature_engineering.py)
Script Python del pipeline de preprocesamiento

de datos (data_pipeline.py)
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Azure DevOps
(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab CI/CD
(Documentacion del proyecto y Pipeline de CI/
CD)

Pipeline del flujo de trabajo automatizado de ciencia de datos

y servicio y monitoreo del modelo

Actividades: enfrenamiento automatizado del
modelo final sobre nuevos datos no observados.
El algoritmo y los hiperpardmetros ya estdan pre-
definidos en funcidon de la configuracion de la
etapa de experimentacion anterior. El modelo es
reentrando y refinado.

Resultado:

El IML desarrolla el Script de Python con méto-
dos del modelo (model.py), Script de Python del
pipeline de entrenamiento (training_pipeline.py)
y Script Shell de entrenamiento (run_training.sh)
que se disparan de forma automatica una vez
finaliza el proceso anterior de Preparacion y va-
lidacion automatizada de datos.

Secciones diligenciadas del Informe resumen de
modelos (model_summary.md)

« Descripcion del Problema

« Experimentacion

Script Shell de entrenamiento (run_training.sh)
Script Python con métodos del modelo (model.

PYy)
Script Python del pipeline de entrenamiento (tra-

ining_pipeline.py)

Azure Databricks con MLFlow
(Reentrenamiento del modelo)

Azure DevOps
(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab CI/CD

(Documentacién del proyecto y Pipeline de CI/
CD)
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Pipeline del flujo de trabajo automatizado de ciencia de datos
y servicio y monitoreo del modelo

19 Actividades: realizar la ingenieria de modelos

Validacion de de forma automatizada para identificar el algo-

modelos ritmo y los hiperpardmetros de mejor rendimien-
to para el modelo.

Resultado:
Roles que infervienen

El IML desarrolla el Script de Python del pipeline

ML de entrenamiento (training_pipeline.py) y Script
Shell de entrenamiento (run_training.sh) que se
disparan de forma automatica una vez finaliza
el proceso anterior de Entrenamiento y refina-
miento automatizado del modelo de datos.

Secciones diligenciadas del Informe resumen de
Artefactos modelos (model_summary.md)

* Registros de enfrenamiento

+ Evaluacion del modelo

Modelos e hiper pardmetros

Script Shell de entrenamiento (run_training.sh)
Script Python del pipeline de entrenamiento (tra-

ining_pipeline.py)

Azure Databricks con MLFlow

Infraestructura, (Reentrenamiento del modelo)
herramientas y
utilidades Azure DevOps

(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab CI/CD
(Documentacion del proyecto y Pipeline de CI/
CD)

Pipeline del flujo de trabajo automatizado de ciencia de datos
y servicio y monitoreo del modelo

Actividades: guardar y preparar automdtica- 20
mente en el repositorio corporativo el modelo Exporte del modelo
entrenado que cumpla el rendimiento y las mé-

fricas de negocio establecidas en el primer pro-

ceso clave para su implementacion en entornos

de produccién. Asi como el cédigo y los pardme-

tros seleccionados.
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Roles que intervienen

En el Script de Python del pipeline de entrena-
miento (fraining_pipeline.py) y Script Shell de ML
entrenamiento (run_training.sh) desarrollado
por el IML una vez se cuenta con un modelo
que alcanzé las métricas de rendimiento previa-
mente definidas como 6ptimas, tanto a nivel de
eficacia del modelo como de eficiencia compu-
tacional, se exporta el modelo final e hiper pa-
rdmetros (model.pkl) de forma automatizada,
envidndolo junto con el cédigo al repositorio del

proyecto.

Secciones diligenciadas del Informe resumen de

modelos (model_summary.md)
» Descripciéon del modelo final

Artefactos

Modelo final e hiper pardmetros (model.pkl)

Azure Databricks con MLFlow
(Reentrenamiento del modelo)

Azure DevOps
(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab CI/CD

Infraestructura,
herramientas y
utilidades

(Documentacion del proyecto y Pipeline de CI/

CD)

Azure Blob Storage
(Almacenamiento de modelos)

Pipeline del flujo de trabajo automatizado de ciencia de datos
y servicio y monitoreo del modelo

21

Registro en el
repositorio de
modelos

Roles que intervienen

Actividades: registro del modelo y sus artefac-
tos en el almacén de metadatos de ML. Esto tam-
bién se denomina registro del linaje de modelos
el cual combina el versionado de datos y de co6-
digo para cada modelo registrado, asi como del
estado del modelo: en preparacion (staging) o
listo para produccién (production-ready).

Resultado:

Una vez finalizada la etapa 20. Exporte del mo-
delo, el modelo (model.pkl) junto con sus hiper
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pardmetros y artefactos es registrado y almace-
nado en Azure Blob Storage de forma automati-
ca generando una nueva version y cambiado su
estado a listo para producciéon (production-re-
ady).

Secciones diligenciadas del Informe resumen de

Artefactos despliegue (deployment_summary.md)
+ Detalles del Modelo
Modelos e hiper pardmetros (model.pkl), meta-
datos del entrenamiento del modelo y estados
del modelo.
Azure Blob Storage
Infraestructura, (Almacenamiento de modelos junto con sus ar-
herramientas y tefactos)
utilidades

Pipeline del flujo de trabajo automatizado de ciencia de datos
y servicio y monitoreo del modelo

Actividades: preparar la canalizacién de in-
tegracion y despliegue continuo que extraiga,
construya, pruebe y despliegue el modelo y el co-
digo de servicio del modelo en produccion. Esto
debe incluir una esfrategia de despliegue acor-
de con la infraestructura definida (por ejemplo,
despliegue total o basado en canarios).

Resultado:

Una vez finaliza la etapa 21. Registro en el re-
positorio, el modelo es entregado de forma au-
tomatica al IML para su implementacién en un
endpoint escalable utilizando Azure Kubernetes
Service (AKS). Se activa el proceso de integra-
cion y despliegue continuo del componente de
CI/CD utilizando GitLab CI/CD, en el cual la ca-
nalizacion de integraciéon y despliegue continuo
realiza la construccion y prueba del modelo vy
codigo de servicio, y lo despliega para su uso
en produccion. Para ello el IML debid desarrollar
previamente los Scripts Shell de pruebas unita-
rias (run_tests.sh), Archivo de configuraciéon de
GitLab CI/CD (.gitlab-ciyml), Script Python de
pruebas unitarias de preprocesamiento de da-
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tos (test_data_preprocessing.py), Script Python
de pruebas unitarias de ingenieria de caracte-
risticas (test_feature_engineering.py), Script
Python de pruebas unitarias de modelos (test_
model.py), Script Shell de despliegue (run_de-
ployment.sh) y Script Python de despliegue (de-
ploy_model.py) utilizando GitLab CI/CD.

Secciones diligenciadas del Informe resumen de
despliegue (deployment_summary.md) Artefactos
+ Plataforma de despliegue

* Requisitos técnicos

+ Requisitos de seguridad

« Etapas de liberacion

+ Diagrama de arquitectura

+ Cddigo de despliegue

Script Shell de pruebas unitarias (run_tests.sh)
Archivo de configuracion de GitLab CI/CD (.git-
lab-ci.yml)

Script Python de pruebas unitarias de preproce-
samiento de datos (test_data_preprocessing.
PY)

Script Python de pruebas unitarias de ingenieria
de caracteristicas (test_feature_engineering.
PY)

Script Python de pruebas unitarias de modelos
(test_model.py)

Script Shell de despliegue (run_deployment.sh)
Script Python de despliegue (deploy_model.py)

Azure DevOps

(Gestion del backlog del proyecto) Infraestructura,
herramientas y

GitLab CI/CD utilidades

(Documentacion del proyecto y Pipeline de CI/

CD)

Azure Kubernetes Services
(Despliegue del modelo)
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23

Operacionalizacion
del modelo

Roles que intervienen

DA IML
(8)
-

Artefactos

Infraestructura,
herramientas y
utilidades

Actividades: gestionar el despliegue aseguran-
do un rendimiento 6ptimo y permitiendo ajustes
O reversiones segun sea necesario. Para ello se
debe realizar de forma continua y fransversal la
evaluacion de: Integracion, rendimiento y robus-
tez de los modelo, asi como a la implementacion
de pruebas de seguridad (vulnerabilidades y pri-
vacidad).

Resultado:

Una vez finaliza la etapa 22. Paso a produccion,
se activa el componente de servicio, el modelo
estd en la capacidad de generar predicciones
a través de un llamado de un API REST ya sea
con datos nuevos o no observados provenientes
del sistema de almacenamiento de caracteristi-
cas que son por lotes (batches). Para ello el DA
en colaboraciéon del IML debieron desarrollar los
Script Shell de generacidon de predicciones (run_
prediction.sh) y Script de Python con el pipeline
de prediccioén (prediction_pipeline.py) utilizando
el servicio de Azure Kubernetes Services (Des-
pliegue del modelo).

Secciones diligenciadas del Informe resumen de
despliegue (deployment_summary.md)
+ Monitoreo y operacion del modelo

Script Shell de generacidon de predicciones (run_
prediction.sh)

Script de Python con el pipeline de prediccion
(prediction_pipeline.py)

Azure DevOps
(Gestion del backlog del proyecto)

GiftLab CI/CD
(Documentacion del proyecto y Pipeline de CI/
CD)

Azure Kubernetes Services
(Despliegue del modelo)
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24

Monitoreo del
modelo

Roles que infervienen

Artefactos

Infraestructura,
herramientas y
utilidades

Actividades: supervisar de manera continua el
rendimiento de la solucion, incluyendo la salud del
sistema, deteccidn de errores, latencias, métricas
del modelo, garantizando asi el funcionamiento 6p-
tfimo y la calidad de la solucion desplegada.

Resultado:

El componente de monitoreo (previaomente con-
figurado por el IML, DA y CD) y desarrollado en
Script de Python de monitoreo del modelo (moni-
tor_model.py) se encuentra activo continuamente
en el servicio de Azure Monitor, es el que se encarga
de observar de forma continua el rendimiento del
servicio del modelo y la infraestructura en tiempo
real. Si este detecta una degradacién en las métri-
cas de rendimiento, la informaciéon se fransmite a
través del bucle de retroalimentacion, habilitando
el reentrenamiento y mejora del modelo, hace que
la informacion se transfiera a varios puntos recep-
tores, como la etapa experimental, el pipeline de
ingenieria de datos y el programador. La retroali-
mentacion a la etapa experimental es gestionada
por el CD para mejoras adicionales del modelo. La
refroalimentacion a la zona de ingenieria de datos
permite el ajuste de las caracteristicas preparadas
para el sistema de almacenamiento de caracteris-
ficas.

Secciones diligenciadas del Informe resumen de
despliegue (deployment_summary.md)
* Monitoreo y operacién del modelo

Script de Python de monitoreo del modelo (moni-
tor_model.py)

Azure DevOps
(Gestion del backlog del proyecto)

GitLab CI/CD
(Documentacion del proyecto y Pipeline de CI/CD)

Azure Kubernetes Services
(Despliegue del modelo)

Azure Monitor
(Monitoreo y mantenimiento del modelo)
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ANEXOS

Anexo A. Documento marco (project_charter.md)
Ver en: \pry-name-yyyy\assets\docs\project_chartermd

Anexo B. Informe resumen de datos (data_summary.md)

Ver en: \pry-name-yyyy\assets\docs\data_summary.md

Anexo C. Informe resumen de modelos (model_summary.md)

Ver: \pry-name-yyyy\assets\docs\model_summary.md

Anexo D. Informe resumen de despliegue (deployment_summary.md)

Ver en: \pry-name-yyyy\assets\docs\deployment_summary.md
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