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Resumen

Las metodologias MLOps buscan incluir los procesos de aprendizaje automatico y ciencia de
datos en la cadena de desarrollo y operaciones para hacer que los proyectos de
implementacién del Machine Learning sean mas confiables y productivos. El objetivo del
TFM consistird en analizar el contexto actual describiendo las diversas metodologias
existentes, analizando las fortalezas y debilidades, puntos en comun y diferencias, buenas
practicas de cada una, etc. Finalmente, se intentara realizar una proyeccién de como
evolucionaran éstas en el futuro. Este trabajo pretende ser una guia en la que puedan
apoyarse todas aquellas personas que necesiten aplicar esta metodologia.

Abstract

MLOps methodologies seek to include machine learning and data science processes in the
development and operations chain to make Machine Learning implementation projects
more reliable and productive. The objective of the TFM will be to analyze the current
context by describing the various existing methodologies, analyzing the strengths and
weaknesses, commonalities and differences, best practices of each one, etc. Finally, an
attempt will be made to make a projection of how they will evolve in the future. This work
is intended as a guide for all those who need to apply this methodology.
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1. Introduccion

1.1. Contextoy antecedentes

En los ultimos afos, el machine learning (ML) y la inteligencia artificial (IA) se han convertido
en disciplinas cada vez mas populares. Esto se debe principalmente al considerable
aumento en la capacidad de calculo y almacenamiento de las computadoras. Por citar
algunos ejemplos populares, el modelo de aprendizaje automatico Google DeepMind
AlphaGo (https://deepmind.com/research/case-studies/alphago-the-story-so-far), que
logré vencer al campedn del juego de mesa GO, considerado histéricamente como un

desafio para la IA, o un modelo desarrollado en Stanford para la deteccion del cancer de
piel, que alcanzé una precision comparable a la de expertos médicos
(https://www.nature.com/articles/nature21056).

Ademas del aumento en la capacidad de cdlculo, el costo de los componentes ha disminuido
significativamente, lo que ha permitido que estos avances estén al alcance de toda la
sociedad. Cada vez encontramos mds aplicaciones de ML en nuestra vida cotidiana, desde
smartphones hasta modelos populares como ChatGPT?, que con su simplicidad de uso han
facilitado el acceso masivo a un potente modelo de ML.

La necesidad de emplear modelos para predecir y procesar datos se ha extendido a todos
los sectores de la industria. Las empresas cada vez generan mayor volumen de datos,
muchos de los cuales se pierden o se almacenan sin saber coémo aprovecharlos. Sin
embargo, los avances en el procesamiento de datos y la IA en los Ultimos afios han hecho
gue numerosas empresas reconozcan el valor de estos datos. A través de ellos, se puede
extraer un gran conocimiento que puede brindar ventajas competitivas y ayudar a optimizar
procesos, lo que se traduce en un aumento de beneficios tanto por la mejora de los
procedimientos y productos, como por su optimizacién.

Una vez que se ha desarrollado un modelo éptimo, no se puede dar por terminado su
desarrollo. Un modelo por si solo no aporta valor, se necesitan datos para nutrir el modelo
y realizar inferencia sobre ellos. El modelo es solo una parte de un todo que incluye al propio
modelo, los datos y la plataforma en la que se utilizara.

En el mundo de la informatica, especialmente en los ultimos afios, donde los cambios
rapidos y constantes son una realidad, la eficiencia en la industrializacién es crucial. Si no
logramos cumplir con los plazos estimados, el modelo que tanto esfuerzo costé desarrollar
y que deberia brindar una ventaja competitiva podria volverse obsoleto en el nuevo
contexto, haciendo que todos los esfuerzos en su desarrollo hayan sido en vano. Por lo
tanto, la industrializacion de modelos mediante la aplicacién de MLOps se convierte en un
pilar fundamental para obtener el maximo beneficio de la IA en el contexto empresarial

1 https://openai.com/chatgpt
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actual. La combinacién de conocimientos técnicos sdlidos, la planificacion eficiente y la
gestidén adecuada del ciclo de vida de los modelos son elementos esenciales para lograr el
éxito en esta era de transformacion digital acelerada.

Teniendo en cuenta los factores mencionados anteriormente, es necesario incorporar
profesionales con conocimientos de MLOps en los equipos de cientificos de datos de las
empresas con el fin de industrializar los modelos y asegurar su aporte de valor. Estos
expertos son capaces de anticipar riesgos y resolver problemas en la implementacién de
modelos en entornos del mundo real. Ademas, cuentan con un profundo conocimiento de
los algoritmos de IA, asi como habilidades en gestion de proyectos, ingenieria de software
y seguridad de datos.

Descuidar estos aspectos puede llevar al fracaso, incluso si el modelo es bueno. MLOps,
como disciplina, abarca técnicas para la industrializacién eficiente y robusta de los modelos
de IA. En este trabajo, ampliaremos la definicién de MLOps a lo largo del estudio.

1.2. Objetivos

El principal objetivo de este trabajo de fin de master es realizar un estudio sobre las
metodologias actuales y futuras en el ambito de MLOps. Lo que se busca tras la realizacion
del estudio es obtener las caracteristicas principales de los diversos enfoques MLOps
actuales y los que se proponen a futuro, buscando puntos en comun y su motivo, asi como
las diferencias y sus justificaciones.

En él se tratara de analizar esta nueva corriente de la IA haciendo hincapié en los beneficios
gue puede aportar la implementacién de esta metodologia explorando los diferentes
enfoques y herramientas que nos permitan adoptar una arquitectura con filosofia MLOps.

En ultimo lugar, se planteara una comparativa entre las herramientas actuales del mercado,
tanto gratuitas como de pago, asi como entre los enfoque y arquitecturas propuestas por
los principales proveedores de servicios en la nube como Google, Amazon o Microsoft.
También se analizardn las tendencias del mercado centrandose en los proveedores en la
nube de forma que nos permitan ver cdmo evolucionara esta metodologia en el futuro
desde su punto de vista.
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2.  MLOps, Operaciones en Aprendizaje Automatico

2.1. Problematica en los Sistemas de Machine Learning

Una idea comunmente aceptada dentro de la comunidad de aprendizaje automatico (ML)
es que el proceso de desarrollo e implementacion de sistemas ML es rdpido y econdmico,
sin embargo, el mantenimiento de estos sistemas a lo largo del tiempo resulta ser un desafio
complicado y costoso.

Esta dicotomia se puede entender a través de la metédfora de la deuda técnica?. No todas
las deudas son malas, pero todas las deudas deben ser pagadas. La deuda técnica se puede
paliar refactorizando el cédigo, mejorando las pruebas unitarias, eliminando el cddigo
muerto, reduciendo las dependencias, documentando, etc. El objetivo no es agregar nuevas
funcionalidades, sino permitir mejoras futuras, reducir errores y mejorar la capacidad de
mantenimiento. Ignorar estas tareas puede derivar en elevados costos. Ademads de esta
deuda, también existe la deuda oculta que es peligrosa porque se acumula en silencio.

Otro de los puntos a tener en cuenta es que el uso de herramientas para la creacidn rapida
de soluciones ML puede resultar a priori econédmico, pero a la larga se puede incurrir en
elevados costes derivados de su mantenimiento y deuda técnica.

En este apartado se analizara la capacidad de los sistemas ML para incurrir en deuda técnica,
ya que tienen todos los problemas de mantenimiento del cédigo tradicional mds un
conjunto adicional de problemas especificos de ML. Esta deuda puede ser dificil de detectar
porque existe a nivel de sistema en lugar de a nivel de cédigo. Los datos pueden influir
sutilmente en el comportamiento del sistema de aprendizaje automatico, lo que puede
corromper o invalidar las abstracciones y limites tradicionales. Los métodos comunes para
resolver la deuda técnica a nivel de cddigo no son suficientes para abordar la deuda técnica
especifica de ML a nivel del sistema.

2.1.1. Los modelos complejos erosionan los limites

Se ha comprobado a través de la practica tradicional en la ingenieria de software que
establecer limites claros de abstraccién como encapsulacién y disefio modular de cédigo
permiten crear un cédigo mas facilmente mantenible, siendo mas sencillo poder realizar
cambios y mejoras aisladas. Estos limites estrictos de abstracciéon permiten representar la
estabilidad y coherencia légica de las entradas y salidas de un componente especifico.

2 Deuda técnica: metafora introducida por Ward Cunningham en 1992 para ayudar a razonar sobre los costos
a largo plazo incurridos al moverse rapidamente en la ingenieria de software. Refleja el costo implicito del
retrabajo adicional causado por elegir una solucion facil en lugar de utilizar un enfoque que llevaria mas
tiempo en su desarrollo e implementacion.
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Lamentablemente, aplicar estos limites de abstraccidon estrictos en los sistemas de
aprendizaje automatico es un desafio debido a su naturaleza. Es complicado prever un
comportamiento especifico y, en muchos casos, el comportamiento deseado no se puede
expresar adecuadamente en la légica del software sin recurrir a ML y fuentes externas de
datos. Por ejemplo, resolver un laberinto puede lograrse con técnicas de software, pero
identificar qué marco contiene el ratén o el queso requiere de técnicas de aprendizaje
automatico, como se ilustra en la Figura 1.

El mundo real no siempre encaja en una estructura bien organizada, por lo que se analizaran
diferentes formas en que la erosién de los limites puede aumentar significativamente la
"deuda técnica" en los sistemas de ML.

==
= IT=Hi

*

=T Al

Figura 1. Diferencia entre software y ML

Eninne

I

En los sistemas de aprendizaje automatico, existe un problema de enredo de las entradas,
lo que dificulta aislar las mejoras individuales. Esto se debe a que cualquier cambio en una
variable puede afectar a las otras variables. Incluso agregar o eliminar una variable puede
no producir resultados diferentes, ya que todas las entradas estan interconectadas como
vemos en la Figura 2. Este fendmeno se conoce como el principio CACE (change anything
can chage everything).

Una forma de abordar este problema es mediante el uso de modelos ensembled, que
consisten en combinar varios modelos individuales. Sin embargo, los conjuntos de modelos
solo funcionan bien si los errores de los componentes no estan correlacionados. De lo
contrario, mejorar un modelo individual puede empeorar la precisidon global debido a la
fuerte correlacion entre los errores.

Otra alternativa es enfocarse en la identificacién de cambios en el comportamiento de la
prediccién en tiempo real. Una opcidn propuesta es utilizar herramientas de visualizacion
de alta dimensién para observar de forma rapida los impactos en multiples dimensiones.
Ademds, el uso de métricas que operen en segmentos especificos puede ser beneficioso.

En cuanto a la deuda técnica por la cascada de correcciones, es comun encontrarse con la
necesidad de resolver variantes ligeramente diferentes de un problema utilizando modelos
de correccion. Sin embargo, esta cascada de modelos crea dependencias y aumenta el costo

8
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del andlisis de mejoras futuras. Mejorar un modelo en la cascada puede tener efectos
negativos en los modelos posteriores si no se vuelven a entrenar adecuadamente.

input cell
base model .
. hidden cell
x:
. output cell
xn

new feature
changes model

N

e,

different feature
changes model

Figura 2. Aiadir una nueva variable de entrada al modelo

Para mitigar esto, se pueden emplear estrategias como mejorar el modelo original
directamente agregando variables adicionales o desarrollar un modelo separado para cada
variante del problema como vemos en la Figura 3. También se pueden aplicar técnicas
avanzadas como la transferencia de aprendizaje, que consiste en utilizar el modelo original
como punto de partida para el nuevo modelo y luego entrenarlo con los nuevos datos.

input cell

modal Ma . hidden cell

@ outoutcel

wrong correct
changing Ma will change Mb train Mb on input data
model Ma model Mb model Mb

Figura 3. Cascada de modelos
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Ademas, es importante considerar los consumidores no declarados, que son los sistemas
que utilizan las predicciones de un modelo sin estar debidamente identificados como se
muestra en la Figura 4. Esto puede ser costoso y potencialmente peligroso, ya que los
cambios en el modelo pueden afectar a estos sistemas ocultos y generar bucles de
retroalimentacién no deseados. Es necesario implementar medidas de proteccién, como
restricciones de acceso y acuerdos de nivel de servicio, para detectar y controlar los
consumidores no declarados.

input cell

model Ma rmodel Mb

N

Figura 4. Consumidores no declarados

2.1.2. Las dependencias de datos

La deuda de dependencia en los sistemas ML, se refiere a las dependencias de datos que
pueden resultar complejas de detectar y resolver. A diferencia del cédigo tradicional, donde
se pueden detectar dependencias mediante herramientas de analisis estatico, en el caso de
las dependencias de datos en los sistemas de ML no existen herramientas similares para su
deteccidn.

Existen dos tipos de dependencias de datos que pueden generar deuda en los sistemas de
ML. En primer lugar, encontramos las dependencias causadas por datos inestables. Esto
ocurre cuando se utilizan variables de entrada generadas por otros sistemas, ya que dichas
variables pueden cambiar su comportamiento con el tiempo. Por ejemplo, si una variable
de entrada proviene de otro modelo de ML que se actualiza periddicamente, las mejoras
realizadas en esa variable pueden tener efectos impredecibles en el sistema que la utiliza.

Una estrategia para mitigar este tipo de dependencias es crear copias versionadas de las
variables, de forma que se utilice una version congelada hasta que se haya examinado y
validado la nueva versién. Sin embargo, esta solucién también implica ciertos costos, como
el riesgo de obsolescencia y el mantenimiento de multiples versiones de la misma variable.

10
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En segundo lugar, se encuentran las dependencias causadas por datos infrautilizados. Estas
ocurren cuando se incluyen variables de entrada en el modelo que no aportan muchos
beneficios al modelado incremental. Estas variables pueden hacer que el sistema de ML sea
vulnerable a cambios innecesarios y potencialmente catastroéficos.

Por ejemplo, si se mantienen en el sistema variables de un esquema antiguo de numeracién
de productos que ya no son necesarias, la eliminacion de ese cédigo puede generar
problemas. Estas dependencias infrautilizadas pueden surgir de diferentes formas, como la
inclusién de variables innecesarias debido a plazos ajustados o la inclusién de variables que
no aportan valor real al modelo. Es importante realizar pruebas periddicas para identificar
y eliminar estas dependencias infrautilizadas.

En el ambito del anadlisis estatico de dependencias de datos en los sistemas de ML, no son
comunes las herramientas para el andlisis estdtico de cédigo. Sin embargo, existe una
herramienta atil para abordar este problema: el sistema automatizado de gestiéon de
variables. Este sistema permite anotar las fuentes de datos y las variables de forma que nos
permita realizar comprobaciones automaticas para garantizar que todas las dependencias
estén debidamente registradas y que los arboles de dependencia puedan resolverse
correctamente.

Estas herramientas pueden facilitar la migracién y eliminacion segura de dependencias en
los sistemas de ML. Aunque no son tan ampliamente utilizadas como las herramientas de
analisis estatico de cddigo ofrecen una solucidén eficaz para gestionar las dependencias de
datos.

2.1.3. Bucles de retroalimentacion

En los sistemas de aprendizaje automatico en tiempo real, es comidn que los modelos
influyan en su propio comportamiento a medida que se actualizan con el tiempo. Esto
puede dar lugar a bucles de retroalimentacidon que son dificiles de prever y abordar antes
del lanzamiento de un modelo. Estos bucles de retroalimentacidon pueden tomar diferentes
formas, pero son especialmente complicados de detectar y solucionar cuando ocurren
gradualmente a lo largo del tiempo, especialmente si las actualizaciones del modelo son
infrecuentes.

Uno de los tipos de bucles de retroalimentacion es el de retroalimentacién directa. En este
caso, la seleccién de los datos de entrenamiento futuros puede ser influenciada
directamente por el modelo. Aunque se suelen utilizar algoritmos supervisados estandar,
una solucién tedéricamente mds adecuada seria utilizar algoritmos bandit, que son
algoritmos de aprendizaje por refuerzo en los que las salidas del modelo se utilizan como
entrada para el mismo. Sin embargo, los algoritmos bandit no siempre se adaptan bien a
los espacios de accién necesarios para resolver problemas del mundo real, lo que puede
generar problemas. Para mitigar estos efectos, se pueden aplicar técnicas como la

11
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aleatorizacion de datos o el aislamiento de ciertas partes de los datos para evitar que sean
influenciados por un modelo especifico.

Por otro lado, existen los bucles de retroalimentacion ocultos, que son adn mas dificiles de
abordar. En estos casos, dos sistemas independientes pueden influenciarse indirectamente
a través del entorno compartido en el que operan. Por ejemplo, dos sistemas pueden
determinar diferentes aspectos de una pagina web, como los productos a mostrar y las
resefas relacionadas. Mejoras en uno de los sistemas pueden afectar el comportamiento
del otro, ya que los usuarios pueden reaccionar de manera diferente a los cambios
realizados. Estos bucles ocultos pueden existir incluso entre sistemas completamente
separados, como en el caso de dos modelos de prediccion del mercado de valores
desarrollados por diferentes compaiiias de inversién. Mejoras o errores en uno de los
modelos pueden influir en el comportamiento de oferta y demanda del otro.

Abordar y analizar los bucles de retroalimentacién directa representa un desafio estadistico
para los investigadores de aprendizaje automatico, pero al menos pueden ser estudiados
de manera mas directa. Sin embargo, los bucles de retroalimentacién ocultos son mucho
mas dificiles de manejar, ya que su influencia es indirecta y puede ocurrir a través de
sistemas independientes que interactian con el entorno compartido. Es importante ser
consciente de la posibilidad de estos bucles ocultos y tomar medidas para mitigar sus
efectos, como monitorear y analizar de manera continua el comportamiento de los sistemas
y realizar ajustes cuando sea necesario.

2.1.4. Antipatrones del sistema ML

Los sistemas de aprendizaje automatico a menudo contienen una pequefa fraccion de
cddigo dedicado al aprendizaje o la prediccién, mientras que gran parte del cddigo restante
se puede describir como "plomeria" o infraestructura como se ve en la Figura 5. Esto puede
generar problemas de disefio de alto endeudamiento en los sistemas de aprendizaje
automatico, y se han identificado varios patrones de disefio problematicos que deben
evitarse o corregirse.

Machine
Data -
Verification Resource Monitoring
: Management
Configuration Data Collection Senving
Infrastructure
Analysis Tools

Feature

) Process
Extraction

Management Tools

Figura 5. Composicidon a nivel de cédigo de un sistema ML
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Uno de estos patrones es el "cddigo pegamento”, donde se requiere desarrollar gran
cantidad de cédigo para adaptar paquetes de propdsito general a casos especificos. Esto
puede limitar la flexibilidad y dificultar la mejora o modificacién del sistema a largo plazo.
Una forma de evitar esto es mediante la creacién de API comunes que envuelvan los
paquetes de codigo cerrado, lo que facilita la reutilizacién y reduce los costos de reemplazo.

Otro patrén problematico es la "jungla de canalizaciones", que suele encontrarse en la
preparacion de datos. Estas canalizaciones pueden volverse complejas y dificiles de
gestionar, lo que afecta la calidad de los datos y al rendimiento del modelo. Se recomienda
implementar un monitoreo riguroso en cada una de las etapas de la canalizacién y distribuir
la responsabilidad entre los equipos de ingenieria para asegurar la calidad de los datos.

Los "codepaths experimentales muertos" son otra fuente de deuda técnica. Esta practica
implica la creacidn de ramas condicionales dentro del cédigo de produccidn para probar
métodos alternativos a corto plazo como se ve en la Figura 6. Sin embargo, con el tiempo,
estas ramas pueden acumular complejidad y dificultar la compatibilidad y las pruebas. Se
deben revisar regularmente y eliminar las ramas experimentales que ya no se usen.

La falta de abstracciones sélidas es otro problema en los sistemas de aprendizaje
automatico. La ausencia de estandares y abstracciones adecuadas dificulta la comprensién
e integracién de los componentes del sistema, haciendo que sea muy facil confundir los
limites entre los componentes. Es necesario establecer abstracciones sélidas en dreas como
el aprendizaje distribuido o la gestién de parametros.

Por altimo, algunos de los "code smells" mds comunes en los sistemas de aprendizaje
automatico son el uso de tipos de datos antiguos, el uso de mdltiples lenguajes de
programacion y la dependencia excesiva de prototipos. Estos code smells pueden indicar
problemas subyacentes en el disefio del sistema y se sugiere abordarlos mediante mejores
abstracciones e interfaces. En la Figura 7 se muestra un diagrama con las posibles medidas
a tomar cuando detectemos un code smell.
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Figura 7. Como actuar frente a un code smell

2.1.5. Deuda de configuracion

La configuracion de sistemas de aprendizaje automatico puede acumular deuda técnica sin
ser detectada. Esto ocurre porque los grandes sistemas tienen numerosas opciones
configurables y a menudo se considera la configuracion como una tarea tardia, lo que puede
llevar a omitir la verificacidn o prueba de configuraciones aumentando el riesgo de errores
potenciales. Algunos ejemplos de problemas comunes son registros incorrectos de
funciones, funciones no disponibles en datos anteriores a cierta fecha, cambios en el cddigo
debidos a cambios en el formato de registro, funciones no disponibles en produccién vy la
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necesidad de usar funciones sustitutas, asignacion de mas memoria debido a tablas de
busqueda o restricciones de latencia que pueden impedir el uso de ciertas funciones. La
complejidad de la configuracion dificulta su modificacién y comprension. Una configuracion
incorrecta puede generar costosos errores y problemas en la produccidn. Por este motivo,
es importante establecer principios que permitan crear sistemas de configuracion efectivos:

e La especificacidon de una configuracién debe ser sencilla y consistir en una pequefia
modificacidn de una configuracion previa.

e Latarea de evitar errores manuales u omisiones debe ser sencilla.

e La diferencia de configuracion entre dos modelos debe ser visualizable de forma
grafica.

e La verificacion automatica de los hechos fundamentales sobre la configuracién,
como el nimero de variables usadas y las dependencias transitivas de los datos,
debe ser sencillo de afirmar.

e Se deben poder identificar configuraciones que no se utilizan o que son
redundantes.

e La totalidad de las configuraciones debe ser objeto de revisién exhaustiva y
documentarse en un repositorio.

2.1.6. Lidiar con cambios en el entorno

Una de las caracteristicas mds atractivas de los sistemas de aprendizaje automatico es su
capacidad de interactuar directamente con el mundo externo. Sin embargo, el mundo
externo es frecuentemente inestable y en constante cambio, lo que implica un costo
continuo de mantenimiento.

2.1.7. Umbrales fijos en sistemas dinamicos

En el aprendizaje automatico, seleccionar un umbral de decisidon es crucial para que un
modelo realice una tarea especifica, como clasificar correos electrénicos como spam o no
spam. En el enfoque convencional, los umbrales se eligen manualmente buscando un
equilibrio entre métricas como la precisidon y el recall. Sin embargo, actualizar multiples
umbrales en varios modelos puede ser tedioso y propenso a errores.

Una posible solucién es seleccionar los umbrales mediante una evaluacion de los datos de
validacion retenidos. Esto implica utilizar los datos de validacion para determinar
automaticamente el umbral éptimo en funcidon de las métricas deseadas. Esta estrategia
evita la necesidad de ajustar manualmente los umbrales cuando se actualiza el modelo con
nuevos datos.

El monitoreo junto con las pruebas unitarias y de sistema son importantes, pero no son
suficientes para garantizar la fiabilidad del sistema en entornos cambiantes. Es necesario
contar con un monitoreo en vivo del comportamiento del sistema en tiempo real, junto con
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respuestas automatizadas para asegurar su funcionamiento a largo plazo. Algunos aspectos
gue se pueden monitorear incluyen:

e Sesgo de prediccidn: Se puede verificar si la distribucién de las etiquetas predichas
coincide con la distribucién de las etiquetas observadas. Aunque no es una prueba
exhaustiva, puede ser util para diagnosticar problemas y detectar cambios
repentinos en el comportamiento del sistema.

e Limites de accion: Establecer limites de accidn en sistemas que realizan acciones en
el mundo real, como pujar por articulos o marcar mensajes como spam, puede servir
como un mecanismo de control. Es importante establecer limites lo suficientemente
amplios para evitar activaciones por valores andmalos o activar alertas automaticas
cuando se alcanza un limite.

e Productores Up-Stream: Si los datos se transmiten a través de multiples sistemas en
un nivel superior, es necesario monitorear y examinar estos procesos para
asegurarse de que cumplan con los requisitos del sistema de aprendizaje automatico
de nivel inferior. Ademas, es importante transmitir alertas generadas en el nivel
superior al sistema de nivel inferior para su control y correccion.

Dado que los cambios externos ocurren en tiempo real, la respuesta a estos cambios
también debe ser en tiempo real. Aunque la intervencién humana puede ser confiable, es
valioso invertir en sistemas que permitan respuestas automatizadas sin depender
completamente de la intervencién humana.

2.1.8. Otras areas de deuda relacionada con el ML

En el contexto del aprendizaje automatico, existen algunas dreas adicionales donde se
puede acumular deuda técnica. Estas son:

o Deuda de prueba de datos: Si los sistemas de ML utilizan datos en lugar de cddigo,
es crucial realizar pruebas exhaustivas en los datos de entrada. Ademas de las
pruebas basicas de coherencia, también son utiles las pruebas mas avanzadas que
supervisan los cambios en las distribuciones de entrada. Herramientas como Pandas
Profiling® en Python pueden ser utilizadas para analizar y probar los datos de
entrada.

e Deuda de reproducibilidad: Como investigadores, es esencial tener la capacidad de
reproducir experimentos y obtener resultados similares. Sin embargo, lograr una
reproducibilidad estricta en sistemas del mundo real puede ser un desafio debido a
la aleatoriedad de los algoritmos, el no determinismo asociado al aprendizaje
paralelo, la influencia de las condiciones iniciales y las interacciones con el entorno
externo.

3 https://pypi.org/project/pandas-profiling/
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e Gestion de Procesos de Deuda: En sistemas mas complejos y maduros, puede haber
multiples modelos en funcionamiento de forma simultanea. Esto plantea desafios
relacionados con la necesidad de actualizar de manera segura y automatica
multiples configuraciones para muchos modelos similares. Ademas de la gestién y
asignacion eficiente de recursos entre modelos con diferentes prioridades
comerciales junto con la deteccidn y visualizacidon de bloqueos en el flujo de datos
en una canalizacién de produccion. También es importante desarrollar herramientas
que faciliten la monitorizacién de incidencias de produccion. A nivel de sistema, se
debe evitar la presencia de procesos comunes con multiples pasos manuales, ya que
es un claro un indicio de mala practica de desarrollo, code smell.

2.1.9. Deuda Cultural

En ocasiones, se establece una distincidon clara entre la investigacion y la ingenieria de
machine learning (ML), pero esta separacion puede ser perjudicial para la salud a largo plazo
del sistema. Por eso, resulta fundamental fomentar en los equipos una cultura que premie
tanto las mejoras en la precisién como la eliminacién de variables innecesarias, la reduccién
de la complejidad, la mejora de la reproducibilidad, la estabilidad o la supervisidn. Esto se
puede lograr de manera mas efectiva en equipos heterogéneos que cuenten con fortalezas
en ambos dmbitos, investigacion e ingenieria de ML.

2.1.9.1. Conclusiones

La deuda técnica puede ser una buena forma de entender el proceso de desarrollo de
software, pero es dificil medir su impacto en el tiempo. Es necesario encontrar una forma
de medir su impacto y costo total en un sistema. No dar por sentado que un equipo trabaje
correctamente o con baja deuda sélo porque siguen siendo productivos, ya que la deuda
técnica sélo se hace evidente después de un cierto tiempo. El hecho de ser capaces de
adaptarse de forma agil frecuentemente afade deuda técnica. Algunas cuestiones a tener
en cuenta son:

e (Cbébmo de factible es llevar a cabo pruebas de gran escala para un nuevo enfoque
algoritmico?

e (Cudl es el nivel de exactitud que se puede lograr al medir el impacto de un cambio
reciente en el sistema?

e (Es beneficioso mejorar una variable o modelo que degrade a otros en el sistema?

e (Cudl es la rapidez con la que se pueden capacitar a los nuevos integrantes del
equipo?
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2.2. Definicion MLOps

En la actualidad, uno de los mayores desafios en el campo del aprendizaje automatico es el
tiempo transcurrido entre el desarrollo de un modelo y su puesta en produccién. Si proceso
de puesta en produccién requiere mucho tiempo, existe el riesgo de que la vida util del
modelo se vea reducida, ya que el contexto en el que se desarrollo puede haber cambiado
y la necesidad a cubrir haber mutado o desaparecido. Es por este motivo, que se debe de
acortar el tiempo de puesta en produccién para extraer el maximo valor del modelo.

El concepto de MLOps surge por primera vez en el articulo (Hidden Technical Debt in
Machine Learning Systems, 2014), aunque todavia no se le conocia como MLOps. El término
"MLOps" fue acunado por Kaz Sato, Staff Developer Advocate en Google Cloud. Este fue
quien se percatd de la posibilidad de aplicar los mismos conceptos de unificar el desarrollo
y las operaciones (Dev y Ops), en los sistemas basados en aprendizaje automatico.

La metodologia MLOps estd estrictamente relacionada con el enfoque DevOps. Como su
nombre indica, MLOps hereda sus principios de DevOps; sin embargo, la puesta en
produccién del cédigo de software es diferente a utilizar modelos de aprendizaje
automatico en produccién. Mientras que el cddigo es estdtico, los datos cambian
constantemente. MLOps es un enfoque multidisciplinar en el que un equipo desarrolla
proyectos basados en el uso de modelos de aprendizaje automatico. Estos proyectos estan
formados por cédigo, datos y modelos en pequenos incrementos reproducibles que pueden
ser ejecutados de manera confiable en cualquier momento, permitiendo ciclos cortos de
adaptacion.

El principal objetivo del MLOps es reducir el tiempo necesario para poner en produccion un
modelo. Adema3s, busca proporcionar un enfoque que simplifique y estandarice el ciclo de
vida del aprendizaje automatico. Para lograr estos objetivos, las organizaciones deben
abordar diferentes aspectos técnicos como reducir la brecha entre los cientificos de datos
y los equipos operativos o adoptar un nuevo enfoque para el desarrollo de modelos de
aprendizaje automatico.

2.2.1. Diferencias entre DevOps y MLOps

DevOps es forma de pensar y trabajar, que optimiza los procesos que aceleran la tasa en la
gue se obtiene valor empresarial. Tiene sus origenes en los principios de desarrollo de
software agiles y podria considerarse como una extensién de ellos. DevOps se enfoca
especialmente en el primer principio del Manifiesto Agil: "Individuos e interacciones sobre
procesos y herramientas". Al fomentar el pensamiento critico sobre las herramientas, las
considera valiosas, pero no impone ni requiere ninguna en particular. Cabe destacar que, si
bien el uso eficaz de herramientas es necesario para lograr una transformacién exitosa en
DevOps, no es suficiente por si solo. Esta metodologia enfatiza en que las interacciones y
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colaboraciones entre individuos son el nucleo del proceso de desarrollo (asi como del
conjunto de la organizacidon) y que las tecnologias pueden ayudar a mejorarlas.

En un enfoque de DevOps, es importante que los equipos de desarrollo y operaciones
compartan informacion y colaboren estrechamente en la medida de lo posible. Un equipo
asume la responsabilidad del subproducto a lo largo de todo su ciclo de vida, evitando
transferencias entre desarrolladores y operadores de infraestructura. Ademas, se hace
hincapié en el proceso y no solo en el producto, ya que el enfoque principal recae en el
proceso. La automatizacién desempefia un papel fundamental y se debe aprovechar al
maximo para mejorar y simplificar el proceso. Cuando existen tareas repetitivas que pueden
ser automatizadas, las personas pueden trabajar de manera mas eficiente.

Dentro de DevOps, la automatizacién desempefia un papel fundamental al permitir la
implementacién de la Integracidon Continua (Cl) y la Entrega Continua (CD), como se muestra
en la Figura 8, que representa su evolucion. La Integracién Continua es el proceso que
permite la integracién frecuente del nuevo cédigo escrito por los desarrolladores. En
contraposicién con el enfoque tradicional de trabajo en ramas de caracteristicas
independientes durante semanas, la integracién continua busca evitar los problemas de
integracion que surgen al fusionar grandes fragmentos de codigo de forma infrecuente. Una
vez se realizan los cambios y se fusiona el cddigo, se ejecutan automaticamente los test. Si
fallan los test, se identifica que la compilacion, build estd defectuosa y necesita ser
corregida. Este flujo de trabajo permite identificar y resolver problemas rapidamente.

La Entrega Continua (CD) "es la capacidad de obtener cambios de todo tipo, incluyendo
nuevas funciones, cambios de configuracién, correccidn de errores y experimentos, en
produccién o en manos de los usuarios, de manera segura y rapida de una manera
sostenible" (Continuous Delivery)

DevOps Movement

Continuous Continuous Continuous Continuous
Waterfall Agile Lean Integration Delivery Deployment Operations

i §

Figura 8. Evoluciéon del movimiento DevOps

La metodologia MLOps se basa en los principios de DevOps, pero existen algunas
diferencias. Ambos buscan reducir el tiempo para poner el proyecto en produccion
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mediante la simplificacion y la estandarizacion del ciclo de vida. Esta meta se logra mediante
la colaboracién entre equipos y mejorando la automatizacion. En DevOps y MLOps, el
equipo es responsable del subproducto durante toda su vida util y no deberia haber una
transferencia de desarrolladores u operadores de infraestructura. Los equipos deben
incorporar a investigadores de aprendizaje automatico y cientificos de datos, que a menudo
no son ingenieros de software experimentados.

Debido a la naturaleza diferente de DevOps y MLOps, también cambia el enfoque de las
pruebas, mientras DevOps requiere pruebas para el cédigo, MLOps requiere pruebas
también para la validacién de datos, validaciéon de modelos y calidad del modelo. Ambos
enfoques no imponen el uso de herramientas especificas, pero en ambos casos es
importante elegir el instrumento adecuado para poder alcanzar los objetivos.

Otro aspecto importante que diferencia a MLOps de DevOps es cdmo se construyen las
canalizaciones de Integracion Continua/Entrega Continua (CI/CD). En MLOps, los
componentes Cl deben abarcar la prueba y validacién de esquemas de datos, datos y
modelos. Mientras que los componentes CD deben permitir el despliegue de la canalizacion
de entrenamiento, asi como el servicio o aplicacién de prediccion del modelo final. Ademas,
hay existe otro componente especifico de la metodologia MLOps, el de Entrenamiento
Continuo (CT), que debe tenerse en cuenta para habilitar el reentrenamiento y la refinacién
automatica del modelo. La Figura 9 describe el flujo DevOps el cual también es parte del
flujo de trabajo de MLOps, pero agregando algunos pasos mas relacionados con la gestién
de datos y modelos.

Figura 9. Flujo DevOps

2.2.2. Otros términos relacionados

Desde el auge del DevOps, han surgido numerosos términos relacionados con las
operaciones como: SecOps (para seguridad), NetOps (para redes), ITOps o GitOps. También
han surgido otros términos relacionados con los datos, ademas de MLOps, como DataOps,
ModelOps y AlOps. En la Figura 10 se detallan los ambitos de cada uno de los términos.
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DataOps: Este término se utiliza a menudo como sindénimo de MLOps, aunque existen
algunas diferencias. “Las principales tareas en DataOps incluyen el etiquetado y pruebas de
datos, orquestacién de pipelines, control de versiones y monitoreo de datos. Los equipos
de andlisis y Big Data son los principales exponentes de DataOps” (What the Ops are you
talking about?). DataOps también se puede relacionar con los analistas de datos, analistas
de BI, cientificos de datos o ingenieros de datos. El manifiesto de DataOps recuerda al
Manifiesto Agil y se puede resumir como " Individuos e interacciones por encima de
procesos y herramientas; andlisis de trabajo por encima de documentacién exhaustiva;
colaboracién con el cliente por encima de la negociacion de contratos; experimentacion,
iteracion y retroalimentacién por encima de un disefio inicial extenso; propiedad
multifuncional de las operaciones por encima de responsabilidades aisladas" (DataOps
Manifesto).

ModelOps: También los términos ModelOps y MLOps a menudo se utilizan indistintamente.
ModelOps es mas general que MLOps, no solo abarca modelos de aprendizaje automatico,
sino de cualquier tipo. Su objetivo es el desarrollo de modelos holisticos para el analisis de
aplicaciones que permitan realizar un andlisis predictivo para mejorar el rendimiento de los
procesos.

AlOps: AlOps también se puede confundir con MLOps, pero se refiere al proceso de
resolver desafios operativos mediante el uso de la inteligencia artificial. En Big Data,
analitica y aprendizaje automatico se emplea para recopilar y agregar grandes volimenes
de datos, identificar sefiales del rendimiento de un sistema sin verse afectado por ruido o
para detectar causas raiz de sucesos y resolverlas sin necesidad de intervencidén humana.

Function %
Data Analyst/ Deployment
Bl Specialists Dashboards
Qata Data Analysis
Science
Model training & inference
A Data engineering pipelines
Data Deployment
Engineering Data & Model Versioning & Monitoring
Application Development (incl. unit, integration & acceptance tests)
Sginear [ soor |
Engineering Dev
Ore
DevOps Setting up Infra (auth, security, etc..)
Infrastructure, Cl/CD
SRE Monitoring & Observability
» Timeline

Figura 10. Tareas cubiertas por cada término
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2.3. Ciclo de vida en Machine Learning

DevOps y MLOps tienen en comun que ambos ponen en primer plano el proceso antes que
el producto. El ciclo de vida del aprendizaje automatico no se limita Unicamente a la
construccion de modelos, ya que la infraestructura de un sistema de aprendizaje
automadtico es amplia y compleja. Solo una pequefia parte de esta infraestructura estd
compuesta por el cédigo del modelo de aprendizaje automatico (representado como el
componente negro en la Figura 11). Por esta razén, es importante destacar que MLOps se
enfoca en todo el ciclo de vida del aprendizaje automdtico, no solo en la fase de
construccion de modelos. En el ambito de la ciencia de datos, el ciclo de vida del sistema
puede variar segln el campo especifico, pero todos comparten algunos pasos comunes. La
Figura 12 ilustra los pasos del ciclo de vida del aprendizaje automatico.

Machine
Resource Monitoring
. Management
Configuration Data Collection Serving
Infrastructure

Analysis Tools

Feature

Process
Extraction

Management Tools

Figura 11. Ciclo de vida del Aprendizaje Automatico

Data Science Model
Development

Figura 12. Pasos del ciclo de vida de aprendizaje automatico

Extraccion y exploracion de datos: En los proyectos de ciencia de datos, la extraccién de
datos suele ser el primer paso. Los datos pueden estar en diferentes origenes y formatos.
Deben ser extraidos y depurados para poder emplearlos en un analisis mas detallado. Tras
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la preparacién de los datos se pueden explorar en busca de patrones ocultos. La etapa de
exploraciéon puede abarcar diversas actividades, como revisar estadisticas, examinar su
distribucién, buscar correlaciones y llevar a cabo tareas de limpieza, redisefio, filtrado y
muestreo de los datos.

Desarrollo de modelos: En la fase de desarrollo de modelos, el primer paso consiste en
aplicar transformaciones a los datos con el fin de mejorarlos y prepararlos para los
algoritmos de aprendizaje automatico. Esto incluye la ingenieria de variables, que implica
generar variables sintéticas a partir de los datos. El uso de mas variables puede resultar en
un modelo mds preciso, pero también tiene sus desventajas. Por un lado, puede aumentar
el costo computacional del modelo, ya que mas variables requieren mas recursos de calculo.
Ademas, un mayor numero de variables implica una mayor cantidad de entradas, lo que
puede complicar la implementaciéon y el mantenimiento del modelo. Un modelo con
muchas variables puede volverse menos robusto, ya que es mas susceptible a cambios en
las variables.

En un enfoque MLOps, es util automatizar la seleccion de variables, mediante heuristicas,
estimando la importancia de algunas variables para el rendimiento del modelo. Existen
servicios y librerias en diferentes lenguajes, como GAparsimony* en Python, que busca los
mejores modelos parsimoniosos de baja complejidad. Esto también favorece la adopcién
de un Feature Store, un conjunto de repositorios de diferentes variables asociadas a
entidades comerciales que se crean y almacenan en una ubicacién central para su facil
reutilizacidn. Una vez los datos estan preparados, el modelo puede ser construido aplicando
algoritmos de aprendizaje automatico y alimentado con los propios datos. Toda la etapa de
desarrollo de modelos incluye evaluar cuan bueno puede llegar a ser un modelo, encontrar
los mejores hiperparametros, equilibrar el subajuste y sobreajuste junto con encontrar un
equilibrio entre mejora del modelo y costos de computo. Este paso también se refiere a la
experimentacion, que tiene lugar a lo largo de todo el proceso de desarrollo de modelos,
cada decisidon importante viene con al menos alguna experimentacién. Cuando los modelos
estdn construidos, deben ser validados para asegurar que funcionen como se espera.
"Esencialmente, todos los modelos son incorrectos, pero algunos son utiles" - George E.P.
Box, estadistico britanico del siglo XX (Introducing MLOps, 2020). Es importante evaluar un
modelo y comparar su rendimiento con lo que existia antes; esto se puede lograr mediante
el uso de métricas, pero no hay una métrica que sirva para todos. En el desarrollo de
modelos, pueden repetirse diferentes tareas y la automatizacion puede simplificar el
proceso. Un enfoque MLOps también puede proporcionar herramientas para rastrear
hiperparametros, versionar diferentes modelos, registrar métricas y simplificar las
comparaciones de modelos, como veremos mads adelante.

4 https://pypi.org/project/GAparsimony/
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Despliegue: En esta etapa, los modelos se trasladan desde entornos de desarrollo hasta
entornos productivos donde se integran en aplicaciones comerciales. Existen dos tipos
principales de despliegue de modelos: Modelo-como-servicio y Modelo Incorporado. En el
enfoque de Modelo-como-servicio, el modelo se despliega en un framework que
proporciona un punto de acceso en forma de APl REST para responder a solicitudes en
tiempo real. Por otro lado, el enfoque de Modelo Incorporado trata el modelo como una
dependencia que se construye y empaqueta dentro de la aplicacién consumidora, siendo la
opcién mas sencilla.

En la fase de despliegue, un enfoque de MLOps puede incorporar prdacticas de Integracion
Continua/Entrega Continua (CI/CD) y el uso de contenedores. Esto permite automatizar y
agilizar el proceso de implementacidon de los modelos. Ademads, en grandes empresas
pueden existir plataformas corporativas internas que se adaptan a las necesidades
especificas de la organizacion.

Monitorizacion y retroalimentacidon: La ultima etapa es la de monitorizaciéon vy
retroalimentacién. Una vez el modelo se encuentra en produccién, es necesario
monitorearlo para garantizar su correcto funcionamiento y detectar posibles fallos. Esto
implica supervisar el rendimiento del modelo, el uso de recursos, la calidad de los datos y
la satisfaccién del usuario. El monitoreo nos permite identificar cambios en los datos de
entrada que podrian indicar errores en los datos o la necesidad de reentrenar el modelo
debido a cambios en el contexto en el que fue entrenado.

La retroalimentacion también es fundamental, ya que nos permite mejorar continuamente
el modelo y adaptarlo a los cambios en el negocio o en los datos. En resumen, MLOps se
enfoca en todo el ciclo de vida del aprendizaje automatico, desde la extraccion y exploracion
de datos hasta el despliegue y la monitorizacién en produccidén. Se basa en procesos
automatizados que facilitan la experimentacion, la seleccién de caracteristicas, la validacion
y el monitoreo de modelos.

Un enfoque de MLOps también fomenta la colaboracién entre equipos de datos, desarrollo
y operaciones, con el objetivo de lograr un ciclo de vida de aprendizaje automatico mas
eficiente y efectivo. Ademads, puede utilizar herramientas y practicas que mejoran la
automatizacion y la eficiencia en todo el proceso.

2.3.1. Un proceso, no solo un producto

La Figura 12 muestra que cada paso del proceso puede tener subpasos, que podrian
considerarse como un "proceso dentro del proceso". Por ejemplo, la fase de "extraccién y
exploracién de datos" consta de dos fases distintas, mientras que el paso de "desarrollo de
modelos" puede abarcar la ingenieria de variables, el entrenamiento y la validacion de
modelos. Del mismo modo, como se muestra en la Figura 12 la fase de "monitoreo" se
compone de dos pasos, monitoreo y retroalimentacién. Es importante destacar que la
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imagen no es exhaustiva y que el ciclo de vida puede abarcar otras etapas segun cada
situacion especifica.

Esta perspectiva del ciclo de vida vista como una sucesién de pasos (y subpasos), permite
guiar el proceso y automatizarlo de manera efectiva. Ademds, podemos tener diferentes
canalizaciones, como una canalizacidon de entrenamiento para la fase de entrenamiento y
una canalizaciéon de prediccidon para el "despliegue de modelos" y el "monitoreo". El
enfoque modular del ciclo de vida también permite a los cientificos de datos reutilizar cada
componente en diferentes canalizaciones. Por ejemplo, el paso de ingenieria de variables
puede ser utilizado tanto en la canalizacion de desarrollo/entrenamiento de modelos como
en la canalizacidén de prediccién.

Este enfoque del ciclo de vida, visto como un conjunto de canalizaciones compuestos por
componentes reutilizables y modulares, permite tres conceptos principales en la
automatizacién de MLOps: Integracion Continua, Despliegue Continuo y Entrenamiento
Continuo. Estos conceptos son fundamentales para lograr un ciclo de vida de aprendizaje
automatico eficiente y efectivo.

2.3.2. Roles involucrados durante el ciclo de vida MLOps

Si bien los modelos de aprendizaje automatico son principalmente disefiados por cientificos
de datos, el ciclo de vida completo de un sistema de aprendizaje automatico involucra a
multiples roles de diferentes equipos. Una de las principales caracteristicas de MLOps es
promover la colaboracion entre equipos. MLOps tiene un impacto en todos aquellos que
trabajan en el ciclo de vida del aprendizaje automatico y, al mejorar la colaboracion, brinda
beneficios como una mejor comunicacién entre los diferentes equipos.

En el ciclo de vida de un sistema de aprendizaje automatico, estan involucrados varios roles.
Entre los cuales se incluyen a los expertos en la materia, cientificos de datos, ingenieros de
datos, ingenieros de software y DevOps. Sin embargo, MLOps propone un nuevo rol
importante, conocido como ingeniero de MLOps. Su principal objetivo es garantizar la
implementacién de las practicas de MLOps.

Los expertos en la materia son el primer rol involucrado cuando comienza el ciclo de vida
del aprendizaje automatico y deben estar comprometidos durante todo el proceso. Los
perfiles orientados a datos tienden a carecer de una comprensién profunda del caso de
negocio y los problemas que deben abordarse. Un experto en la materia define los
objetivos, las necesidades de negocio y los indicadores clave de rendimiento (KPIs) que
desean lograr. Esta figura tiene un papel, no solo al principio del proceso, sino también al
final. A veces, para validar si un modelo esta funcionando bien o como se espera, las
métricas tradicionales (precision, recall, accuracy, etc.) no son suficientes y los cientificos
de datos necesitan la opinidn de los expertos en la materia. Por ejemplo, los cientificos de
datos podrian construir un modelo que tenga una muy alta precisién en un entorno de
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produccién, pero no proporcione los resultados esperados desde un punto de vista del
negocio. Al construir un proceso de MLOps, es importante proporcionar a los expertos en
la materia una forma facil de entender las prestaciones del modelo implementado en
términos de negocio. Esto no solo se refiere a las métricas, sino también a los resultados o
el impacto del modelo en el proceso del negocio. También seria Gtil proporcionar una forma
de profundizar en las decisiones individuales tomadas por un modelo para entender por
qué llegd a esa decision mediante la interpretacion y explicacién del modelo.

Los cientificos de datos a menudo se ven estrictamente involucrados en el paso de construir
el modelo en el ciclo de vida del aprendizaje automatico, pero en realidad es mds amplio;
los cientificos de datos deben estar involucrados con los expertos en la materia,
entendiendo y ayudando a formalizar los problemas de negocio de manera que puedan
construir una solucion valiosa. Un cientifico de datos no solo necesita habilidades técnicas,
sino que también debe comunicarse efectivamente con otras personas involucradas en el
proceso, personas con las que a menudo no lo hacen. Un sistema de MLOps sélido deberia
ayudar a facilitar y simplificar la colaboracidn entre cientificos de datos y otros perfiles con
una infraestructura organizativa adecuada. La recopilacion de buenas préacticas MLOps
también deberia permitir a los cientificos de datos tomar accion rapidamente sobre los
modelos implementados.

Los ingenieros de datos tienen la responsabilidad de disefiar y optimizar la recuperacién,
almacenamiento, transformacién y uso de los datos para alimentar los modelos de
aprendizaje automatico, lo que significa trabajar estrechamente con los expertos en la
materia para identificar los datos correctos y prepararlos para su uso. También trabajan
estrechamente con los cientificos de datos para resolver cualquier problema de datos que
pueda causar que un modelo se comporte de forma indeseable en produccion.

Los ingenieros de software estan involucrados en el desarrollo de software y aplicaciones
cladsicas, es importante que trabajen conjuntamente con los cientificos de datos para
garantizar el funcionamiento del sistema completo. Por ejemplo, el cddigo de aprendizaje
automatico debe encajar en la canalizacidn de CI/CD junto con el resto del software que se
esta utilizando (por ejemplo, un modelo de aprendizaje automadtico, construido por
cientificos de datos, que necesita integrarse con la aplicacidn o el sitio web utilizado por los
ultimos usuarios).

DevOps, pese a que MLOps nacid de los principios de este, pueden coexistir. Los DevOps,
dentro del ciclo de vida del aprendizaje automatico, son personas que suavizan la transicion
de desarrollo a operaciones manteniendo la infraestructura. Deben garantizar la seguridad,
rendimiento y disponibilidad de los modelos de aprendizaje automatico, también son
responsables de asegurar que el modelo se implemente en el entorno adecuado y se escala
de manera efectiva. El rol de DevOps se vuelve aun mas importante cuando se implementa
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un sistema de MLOps, ya que deben garantizar que el sistema esté automatizado y sea
escalable para adaptarse a las cambiantes necesidades de negocio.

2.4. Caracteristicas de MLOps

La metodologia MLOps tiene 8 caracteristicas principales las cuales son la continuidad, la
reproducibilidad, el versionado y registro de experimentos, el testeo, el monitoreo, la
modularidad, la automatizacion y los patrones de diseiio de pipelines. Para poder hablar de
MLOps se deben de cumplir todas, ellas ya que aportan valor en diferentes ambitos.

2.4.1. Continuidad

Como se ha mencionado en apartado anteriores, la metodologia MLOps surge a partir de
DevOps. Esta metodologia presta especial atencién a la optimizacidn de procesos en el ciclo
de vida de los proyectos mediante la integracidén y entregas continuas de cédigo. MLOps
también les da gran importancia y anade nuevos conceptos, el entrenamiento continuoy la
monitorizacidn continlda, que explicaremos mds adelante. Estos 4 conceptos permitiran
lograr el objetivo de reducir los tiempos tanto de desarrollo como de puesta en produccién
de los modelos, incluso tras su puesta en produccion.

Integracion continua: En el software tradicional, la Integracién Continua (Cl) es la practica
gue consiste en probar y validar el codigo junto con los componentes, ademas de ejecutar
pruebas unitarias cuando hay un cambio en el cddigo fuente. El objetivo de Cl es validar de
forma 4gil que cada nuevo cambio sobre el cddigo fuente sea "bueno" y adecuado para su
uso posterior. En MLOps, Cl se relaciona con la prueba y validacién de datos y modelos. Se
busca que cada vez que se aifadan nuevas lineas de cédigo al repositorio (que contiene
nuestro coddigo de entrenamiento) se desencadene de forma automatica la reconstruccién
de los elementos que conforman la canalizacién de Machine Learning: contenedores de
entrenamiento, ajuste de hiperparametros, reentrenamiento del modelo y otros. Dado que
en un enfoque MLOps, el ciclo de vida esta organizado en una canalizacion (o mas), la
Integracién Continua se puede lograr ejecutando la canalizacién de datos y la canalizacion
de entrenamiento cuando hay un cambio en el cddigo.

Entrega continua: El concepto de Entrega Continua (CD) se refiere a la capacidad de
incorporar cambios de todo tipo, incluyendo nuevas variables, cambios de configuracién o
correccion de errores de forma agil y segura en producciéon. En Machine Learning, la Entrega
Continua se trata de entregar una aplicacion, basada en cédigo, datos y modelos, en
incrementos pequenos y seguros, que puedan ser reproducidos y ejecutados de manera
confiable en cualquier instante.

Entrenamiento continuo: El Entrenamiento Continuo (CT) no es parte de DevOps, y se
enfoca en la actualizacion automatica y el uso de modelos. Cuando los datos utilizados para
entrenar los modelos son modificados, ya sea por una actualizacién o por la incorporacidn
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de nuevos datos, se busca volver a entrenar el modelo por completo mediante la ejecucion
automatica de todo el proceso de entrenamiento. El Entrenamiento Continuo es una
herramienta poderosa para enfrentar los cambios en los datos (conocido como "Data
Drift").

Monitoreo continuo: Durante la vida productiva del modelo, este puede cambiar, sufrir
alteraciones debidas a cambios en los datos o en los conceptos. El monitoreo se enfoca en
la auditoria de los datos de produccion y en las métricas del rendimiento del modelo, las
cuales estan estrechamente relacionadas con las métricas de negocio. Lo que se busca es
entender cdmo funciona el modelo en produccidn y activar alertas cuando algo se sale de
lo comun, y en este ultimo caso, reconstruir el proceso y volver a entrenar el modelo si fuera
necesario.

2.4.2. Reproducibilidad

La capacidad de reproducibilidad es de gran importancia para MLOps. La reproducibilidad
abarca dos dimensiones cruciales para todo proyecto de ML, la reproducibilidad de las
ejecuciones y la reproducibilidad de los pasos y procesos a realizar para poder ejecutar. Un
sistema que puede ser reproducido favorece la productividad. Sin embargo, alcanzar la
reproducibilidad es un desafio mayor en el aprendizaje automatico que en el software
tradicional, ya que los datos y modelos pueden cambiar con el tiempo y es necesario
emplear diferentes mecanismos para poder repetir acciones del pasado en las mismas
condiciones. Ademas, la reproducibilidad es fundamental para la automatizacién, ya que
cuando se pueden reproducir todos los pasos y procesos del sistema, se pueden habilitar y
automatizar todos los conceptos relacionados con continuidad mencionada en la anterior
caracteristica de MLOps.

2.4.3. Versionado y registro de experimentos

En un enfoque de MLOps, es importante mantener versionados tanto los datos como los
modelos, ya que es posible que se necesite volver a entrenar un modelo debido a cambios
en los datos, en el rendimiento o por el desarrollo de un modelo mejorado. Sin embargo, el
versionado en el aprendizaje automatico presenta desafios diferentes a los del cédigo
tradicional.

El control de versiones en los datos puede suponer un problema ya que no se pueden
emplear sistemas de control de versiones clasicos como Git. En ocasiones el volumen de
datos es muy elevado y se deben de usar técnicas diferentes como instantaneas
incrementales de los datos. En cuanto al modelo, su versionado debe registrar como se
construye el modelo en si, incluyendo los parametros utilizados, el entorno de desarrollo,
los artefactos relacionados y las métricas obtenidas durante el entrenamiento.
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En el aprendizaje automatico, es comun realizar numerosos experimentos para obtener
buenos resultados en un modelo. El portal web ml-ops.org sugiere el uso de diferentes
ramas (Git) para cada experimento separado. Algunos argumentan que el concepto de
ramas en un repositorio de cdédigo difiere de la version especifica que se busca en el
aprendizaje automatico, lo que podria llevar a una explosién en el nimero de ramas y
dificultar la gestidon. Personalmente no comparto este enfoque ya que el concepto de ramas
diferente por cada experimento por los problemas comentados.

Para garantizar la reproducibilidad de los experimentos y permitir volver a entrenar un
modelo de manera consistente, es importante utilizar practicas que permitan el versionado
y seguimiento adecuados de los experimentos realizados. Esto implica documentar los
pasos y parametros utilizados, asi como registrar los datos y las métricas asociadas a cada
experimento. Al adoptar estas practicas, se facilita la comparacién entre diferentes modelos
y la reproduccion de entrenamientos anteriores utilizando los mismos datos y condiciones.

2.4.4. Testeo

Al igual que en algunas de las anteriores caracteristicas MLOps, el testeo de las soluciones
de Aprendizaje automatico difiere de los testeos a realizar en soluciones de cédigo
tradicional. Estas pruebas no solo involucran el cédigo, sino que también incluyen pruebas
sobre las caracteristicas y datos involucrados, el desarrollo del modelo y la infraestructura
de ejecucion. Por la naturaleza de estos desarrollos hay algunos aspectos que son
inherentemente no deterministas, los cuales son complicados de automatizar. Las pruebas
automaticas aportan gran valor a las soluciones permitiendo mejorar la calidad general del
sistema, las cuales se automatizan haciendo uso de la primera de las caracteristicas, la
continuidad. Las pruebas incluyen:

e Es importante realizar una validacién adecuada de los datos y caracteristicas en un
proyecto. Para ello, es necesario verificar que los datos de entrada cumplan con el
esquema esperado y los valores sean validos. Asimismo, se recomienda realizar
pruebas unitarias en el cddigo de creacidén de caracteristicas para evitar errores.
También es importante que los datos cumplan con las politicas correspondientes,
como el GDPR, y se realice la verificacién programatica en los entornos de desarrollo
y produccién. Por ultimo, es util realizar pruebas de importancia de variables para
evaluar si las nuevas variables tienen un poder predictivo efectivo.

e Para asegurar la calidad del modelo de Machine Learning, es importante realizar
pruebas que verifiquen que los algoritmos tomen decisiones en linea con los
objetivos de negocio. Es decir, las métricas de pérdida del algoritmo, como el MSE o
loss, deben relacionarse con las métricas de impacto empresarial. De esta manera,
se puede asegurar que el modelo es efectivo en la toma de decisiones que generen
un impacto positivo en la empresa.
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e Esimportante validar el sesgo y la equidad del modelo, lo cual implica evaluar tanto
su desempefio como la inclusion de datos de entrenamiento equilibrados. Por
ejemplo, puede haber una falta de equilibrio en los datos para una variable
especifica, como género o region, en comparacidon con la distribucidn real. Al
abordar estos problemas de equidad y sesgo, se puede asegurar que el modelo tome
decisiones justas e inclusivas para todos los grupos involucrados.

e Es importante evitar el uso de modelos obsoletos en el sistema de produccion, ya
gue pueden afectar negativamente a la calidad de las predicciones realizadas por el
modelo. Para garantizar su eficacia, es necesario asegurarse de que siempre se estén
utilizando las versiones mas actualizadas y precisas del mismo. De esta manera, se
pueden tomar decisiones mas precisas y relevantes en tiempo real.

e Al elegir un modelo para un proyecto de Machine Learning, hay que considerar el
equilibrio entre el desempefio del modelo y su complejidad. Es decir, es necesario
evaluar si los beneficios de utilizar un modelo mas sofisticado, como una red
neuronal en lugar de un modelo lineal, justifican el aumento en complejidad y costo
asociados. Al sopesar estos factores, se puede elegir el modelo adecuado para el
proyecto que maximice la precisién y eficacia del mismo sin agregar complejidad
innecesaria. También es necesario evaluar el empleo de multiples variables para el
entrenamiento del modelo que puedan dificultar su mantenimiento, ademas de
hacerlo menos robusto frente a cambios en el entorno de los datos. El ideal seria el
uso de modelos parsimoniosos que permitan maximizar los resultados minimizando
la complejidad del modelo tanto en algoritmo como en caracteristicas.

e Esfundamental probar lainfraestructura utilizada para entrenar y servir los modelos
de Machine Learning. Para garantizar la reproducibilidad de los resultados, es
necesario que el entrenamiento del modelo con los mismos datos genere resultados
idénticos en cada ocasidn. Ademas, es necesario someter la arquitectura a pruebas
de estrés para asegurar su estabilidad y eficacia en situaciones de alta carga.
También es importante realizar pruebas de integracién en toda la canalizacién de
Machine Learning para detectar posibles problemas en el flujo de datos y la
comunicacion entre los distintos componentes. Finalmente, antes de implementar
el modelo, es necesario validar que los resultados obtenidos en el entorno de
entrenamiento sean similares a los resultados que se obtienen en el entorno de
implementaciéon. De esta manera, se pueden detectar y corregir posibles errores
antes de que el modelo se implemente en produccién.

2.4.5. Monitoreo

En un sistema de Machine Learning, es importante tener en cuenta que el rendimiento del
modelo puede degradarse con el tiempo debido a cambios en los datos y a la necesidad de
reentrenar el modelo. Una vez el modelo se ha implementado, es importante realizar
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auditorias periddicas para asegurarse de que estd funcionando correctamente en
produccién. El monitoreo del modelo implica verificar invariantes de datos y establecer
alertas para detectar si los datos de entrada no coinciden con el esquema esperado.
También es necesario controlar la estabilidad numérica del modelo y establecer alertas para
detectar la aparicion de valores no validos, como NaNs o infinitos. Ademas, es importante
monitorear con qué datos se estad alimentando al modelo para evitar sesgos de datos de
entrenamiento y pruebas. Otro campo de monitoreo es la degradacién de la calidad
predictiva del modelo sobre los datos servidos. También se debe auditar las acciones de los
usuarios para recopilar métricas de recompensa y evaluar si el modelo esta teniendo el
comportamiento deseado. Por ejemplo, si el sistema muestra recomendaciones de
productos, se puede rastrear cuando el usuario decide comprar el producto sugerido como
una medida de éxito. Otros objetos de monitoreo incluyen la antigliedad del modelo en
producciény la equidad del modelo, lo que implica analizar las entradas y salidas del modelo
en relacion con variables como la raza, el género o la edad para evitar sesgos.

2.4.6. Modularidad

La modularidad es la caracteristicas que nos permitira disefiar arquitecturas de sistema
como componentes acoplados de manera flexible. Esta caracteristica es una de las mas
importantes ya que permite obtener otras caracteristicas de forma sencilla como son el
testeo o la continuidad.

Los equipos pueden probar y desplegar de forma rdpida y sencilla los componentes de
forma individual, de manera que pueden trabajar diferentes equipos de forma
independiente. La clave principal para poder lograr la modularidad es el principio de la
contenerizacion.

La contenerizacidn es una técnica que permite encapsular el cddigo junto con todas sus
dependencias de manera que puedan ser ejecutados de forma consistente e independiente
a cualquier infraestructura. Es una alternativa a las maquinas virtuales ya que se abstrae del
sistema operativo host y puede ejecutarse en cualquier plataforma o nube. La
contenerizacion ha permitido en gran medida el desarrollo de MLOps.

Para lograr la modularidad se puede gestionar el flujo de trabajo como un pipeline en el que
cada uno de sus pasos lo tengamos contenerizado. Esto permite adaptar de forma sencilla
el fujo de trabajo anadiendo, borrando o cambiando cualquiera de los pasos presentes en
ese flujo. Una de las ventajas de contenerizar los médulos es poder controlar y conocer en
todas las ocasiones las condiciones en que serd ejecutado ya que ese contenedor dispondra
del sistema operativo y todas las dependencias necesarias para su ejecucién, lo que nos
permite reproducir las condiciones de ejecucién sin necesidad de pasos extra.
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2.4.7. Patron de disefio de canalizaciones de flujo de trabajo

Un Patrén de Disefio es una solucidn que puede ser adoptada en repetidas ocasiones para
resolver problemas recurrentes. El libro "Patrones de disefio de aprendizaje automatico"
(Machine Learning Design Patterns, 2020) describe MLOps como un patrén de disefio
denominado "canalizaciéon de flujo de trabajo". Esta caracteristica aborda todas las
caracteristicas de MLOps al centrarse en la creacién de una canalizacion o pipeline
reproducible de extremo a extremo que contenga y orqueste los pasos del proceso ML. El
patrén de diseiio de canalizacion de flujo de trabajo destaca la necesidad de reemplazar las
aplicaciones monoliticas por una arquitectura de microservicios, en la que la ldgica
empresarial se crea y se implementa como paquetes de cddigo aislados. Con los
microservicios, una aplicacién grande se divide en médulos mas pequeiios y manejables
donde los desarrolladores pueden crear, depurar e implementar de forma independiente.

Ejecutar el codigo de aprendizaje automadtico como una canalizacidon es esencial para
garantizar que otros puedan reproducir el trabajo de manera confiable. El patrén de disefio
“Workflow Pipeline” permite a otros ejecutar y supervisar todo el proceso de extremo a
extremo tanto en entornos locales como en la nube. Contenerizar cada paso de la
canalizacion asegura que otros puedan reproducir tanto el entorno utilizado para
construirlo como el flujo de trabajo capturado en la canalizacion. Esto también permite un
desarrollo mas rdpido y minimiza los riesgos asociados con un proceso monolitico. Este
patron, utiliza un grafico aciclico dirigido (DAG) y brinda un entorno de flujo de trabajo
flexible en el que se puede ejecutar pasos individuales o una tuberia completa de extremo
a extremo. Adema3s, proporciona registro y monitoreo para cada paso de la canalizacién a
través de diferentes ejecuciones y permite el seguimiento de artefactos de cada uno de los
pasos del flujo de trabajo.

2.4.8. Automatizacion

El proceso de Machine Learning se puede acelerar a través de la automatizacidn, ya que
permite entrenar nuevos modelos o actualizar los ya existentes de manera mas rapida. Por
ejemplo, Google ha establecido tres niveles de automatizacion (Google. MLOps: Continuous
Delivery and automation pipelines in Machine) para los sistemas ML. En el primer nivel
(nivel 0), todo el proceso se lleva a cabo manualmente. El nivel 1 implica la ejecucion
automatica del entrenamiento del modelo y, finalmente, en la ultima etapa (nivel 2), se
introduce un sistema de CI/CD. No es necesario implementar los tres niveles al mismo
tiempo, sino que se pueden realizar gradualmente para mejorar la automatizacién en el
desarrollo y produccién del sistema de Machine Learning.

2.4.8.1. Nivel 0 de MLOps: Proceso manual
El nivel O se refiere a la construccidn y aplicacién manual de modelos de Machine Learning,
sin la utilizacién de MLOps. Este nivel es fundamental en muchas empresas que estan
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comenzando a incorporar el Machine Learning en sus casos de uso y tienen un bajo nivel de
madurez. Aunque este enfoque manual puede ser suficiente en situaciones donde los
modelos no requieren cambios frecuentes, en la practica, los modelos a menudo fallan
cuando se aplican en el mundo real.

Caracteristicas

En este enfoque, cada paso del proceso es llevado a cabo de manera manual como se puede
ver en la Figura 13, incluyendo la recoleccién y andlisis de datos, la preparacion de datos, el
entrenamiento y validacion del modelo, junto con la transicién entre cada paso. Por norma
general es un cientifico de datos quien controla el proceso ejecutando de forma interactiva
codigo experimental hasta encontrar un modelo que se ajuste a los requerimientos. En este
punto vemos que existe una clara desconexion entre los cientificos de datos y los ingenieros
encargados de su implementacién, lo que puede ocasionar sesgos entre el entrenamiento
y los resultados en entornos productivos.

Derivada de esta desconexion nos encontramos que las iteraciones de versiones del modelo
son poco frecuentes y se espera que el modelo no cambie de forma asidua. No se contempla
CI/CD ya que las pruebas de cddigo las realiza de forma manual el cientifico de datos y el
modelo casi no se actualizara. El proceso se centra en la implementacién del modelo como
un servicio de prediccion, en lugar de implementar todo el sistema de ML. En estos modelos
no hay supervision activa del rendimiento del modelo, lo que puede llevar a la degradacion
del rendimiento y otros desvios en el comportamiento del modelo.

MLiOps

Offline
data

Manual experiment steps

Data extraction Data N Model PN Model evaluation Trained i Model
and analysis " preparation € training and validation H model 1 serving

&

experimentation/development/test
Model
staging/preproduction/production registry

Prediction
service

Figura 13. Nivel 0 MLOps, Proceso manual

La configuracion para las pruebas, la implementacion y el ajuste de la API es, pudiendo ser
realizado por un equipo de ingenieria. Se realizan varios tipos de pruebas, como pruebas
canary, de seguridad, regresion y carga. Antes de implementar completamente una nueva
version de un modelo de ML en produccidon, se suelen llevar a cabo pruebas A/B o
experimentos en linea para verificar su funcionamiento.
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Desafios

En muchas empresas que comienzan a utilizar el aprendizaje automdtico en sus casos de
uso el nivel 0 de MLOps es bastante comun. Aunque este proceso manual, que se basa en
datos cientificos, puede ser beneficioso cuando se realizan cambios o entrenamientos en
los modelos con poca frecuencia, en la practica, los modelos suelen fallar cuando se
implementan en situaciones reales debido a que no se adaptan a los cambios en el entorno
y los datos. Para abordar estos desafios y mantener la precision del modelo en produccion,
es importante seguir algunos pasos clave.

En primer lugar, es necesario supervisar activamente la calidad del modelo en produccién
para detectar la degradacién del rendimiento y la inactividad del modelo. Esto puede servir
como una sefal para realizar una nueva iteracién de experimentacién y reentrenar
manualmente el modelo con nuevos datos. En segundo lugar, se recomienda volver a
entrenar con frecuencia los modelos de produccion para capturar patrones emergentes y
en evolucion de los datos mds recientes. Por ultimo, es importante experimentar
constantemente con nuevas implementaciones para aprovechar las ultimas ideas y avances
tecnoldgicos.

Para solucionar los desafios del proceso manual, se sugieren las practicas de MLOps para la
integracion y entrega continua (CI/CD) y los entrenamientos continuos (CT). Al implementar
una canalizacién de entrenamiento de ML, se puede habilitar el CT y configurar un sistema
de CI/CD para probar, compilar y proporcionar rapidamente nuevas implementaciones de
la canalizacion de ML.

2.4.8.2. Nivel 1 de MLOps: Automatizacion de la canalizacién de ML

El principal objetivo del nivel 1 de MLOps es conseguir el entrenamiento continuo (CT) del
modelo mediante la automatizacién del pipeline de aprendizaje automatico, lo que nos
permite conseguir la entrega continua (CD). Es necesario incluir los datos automatizados,
las etapas de validacidon de modelos, los activadores de canalizacidn y la administracién de
metadatos en la canalizacidn para automatizar el proceso de entrenamiento continuo del
modelo con datos nuevos en produccion. En la Figura 14 podemos ver un esquema de una
canalizacion de ML automatizada para el CT.

Caracteristicas

Este nivel se caracteriza por experimentos rapidos ya que la transicidén entre pasos es rapida
y automatica, permitiendo una agil iteracion entre experimentos y una mejor preparacién
para industrializar la canalizacién. Se busca el entrenamiento continuo (CT) realizando los
reentrenamientos del modelo en produccién con los datos mas actualizados. Para poder
realizar esto se debe contar con una simetria experimental-operacional entre los entornos
productivos y de desarrollo, facilitando de esta manera el cambio de entorno. Este es un
aspecto clave del MLOps para ser unificado con DevOps. Ademas de poder estandarizar los
entornos, también se busca estandarizar y modularizar el cddigo, de forma que los
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componentes que forman el pipeline sean reutilizables y aislados. Por ultimo, se afiaden
también la entrega continua (CD) del modelo, cada nueva versién del modelo si cumple
unos requisitos y supera unas validaciones es publicado de manera automatica en
produccién.

En el nivel 0, se implementa el modelo entrenado como un servicio de prediccidén en
produccién, mientras que en el nivel 1, se implementa una canalizacidn de entrenamiento
completa que se ejecuta de forma automadtica y recurrente para entregar el modelo
entrenado como un servicio de prediccion.

En este nivel se afiaden nuevos componentes:

Validacion de datos y modelos

Cuando se automatiza un pipeline capaz de reentrenar modelos de forma automatica es
crucial el poder asegurar que tanto los datos con los que se ha generado este nuevo modelo
como el modelo resultante con correctos.

Feature Store

Es una plataforma que centraliza la definiciéon, almacenamiento y acceso de variables para
su uso en el entrenamiento y servicio del modelo, asegurando que estas estén
estandarizadas. Su principal objetivo es evitar la necesidad de recrear variables que ya estén
disponibles, fomentando asi la reutilizacién.
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Figura 14. Nivel 1 MLOps, automatizacion de la canalizaciéon de AA
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Gestidén de los metadatos

Es importante tomar nota de la informacidn de cada ejecucion de la canalizacién con el fin
de mejorar la reproducibilidad y hacer comparaciones. Cada vez que se ejecute la
canalizacidn, se pueden registrar diferentes metadatos, como la versidn de la canalizacidn
y los componentes utilizados, el tiempo de inicio y finalizacion (y su duracién), los
pardmetros utilizados y las métricas obtenidas durante la evaluacién del modelo.

Pipeline triggers

Existen diferentes situaciones que pueden desencadenar la ejecucion del pipeline de forma
automatica, como la solicitud manual, la programaciéon de una ejecucion regular (ya sea
diario, mensual u horario), la disponibilidad de nuevos datos de entrenamiento, la
deteccion de una disminucion en el rendimiento o bien, la aparicion de cambios notables
en la distribucién de los datos.

Desafios

Cuando se trata de un numero limitado de canalizaciones que no requieren actualizaciones
frecuentes, es comun realizar evaluaciones manuales de la canalizacién y sus componentes,
y llevar a cabo nuevas implementaciones de forma manual. Este sistema de trabajo donde
un equipo es el encargado de implementar el cédigo en el entorno objetivo es adecuado
para modelos nuevos.

Silo que se busca es probar ideas o realizar implementaciones nuevas de los componentes,
contando con muchos pipelines en produccidn, lo correcto es contar con una configuracion
de CI/CD que nos permita automatizar todo el flujo de compilacion, prueba e
implementacion.

2.4.8.3. Nivel 2 de MLOps: Automatizacion de la canalizaciéon de CI/CD

Para obtener actualizaciones confiables y rapidas de las canalizaciones en produccién, es
esencial contar con un sistema de Cl/CD automatizado y sélido. Esto permite a los cientificos
de datos explorar rapidamente nuevas ideas relacionadas con la ingenieria de variables,
arquitectura de modelos e hiperpardmetros. Estas ideas pueden ser aplicadas en los nuevos
componentes de la canalizacion para ser compilados, evaluados e implementados
automaticamente en el entorno de destino mediante el sistema de CI/CD automatizado. En
la Figura 15 se muestra un pipeline de ML con CI/CD, junto con los procesos de MLy las
rutinas de automatizacion de CI/CD.

Este nivel de MLOps cuanta con los siguientes componentes:

e Control de la fuente

e Servicios de compilacién y prueba
e Servicios de implementacién

e Registro de modelos

e Feature Store
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e Metadata Store
e Organizador de canalizaciones ML

Caracteristicas
En la Figura 16 se detalla el flujo con las etapas de un pipeline de automatizacién CI/CD. El
pipeline esta formado por las siguientes etapas:

1. Desarrolloy experimentacion: Esta fase se centra en la creacidén y pruebas de nuevas
soluciones de aprendizaje automatico. Se llevan a cabo investigaciones para
descubrir nuevos algoritmos y construir modelos. Al final de esta etapa, se obtiene
el cédigo fuente de los diferentes pasos de la canalizacion, el cual, se guarda en un
repositorio de cddigo fuente.

2. Pipeline de Integracidon Continua (Cl): En esta fase se procede a la compilacién del
codigo fuente y la realizacion de diversas pruebas. Los resultados obtenidos en esta
etapa seran los componentes de la canalizacién, como paquetes, ejecutables y
artefactos, que se utilizardn en la implementacion posterior.

3. Pipeline de Entrega Continua (CD): Esta fase es la que se encarga de implementar
los artefactos generados en la etapa de Cl en el entorno de produccion. Como
resultado de esta fase, obtendremos un pipeline completamente implementado con
la nueva version del modelo.

4. Entrenamiento Continuo (CT): Se puede programar la ejecucion automatica de la
canalizacidon en produccién o activarla en respuesta a algin evento especifico
(trigger). Tras esta etapa, se obtiene un modelo entrenado que se almacena en el
registro de modelos.

5. Entrega Continua de modelos: El modelo entrenado es entregado como un servicio
de prediccidon que se utiliza para realizar predicciones. La salida de esta fase es un
servicio de prediccién del modelo que ha sido implementado.

6. Monitoreo: Se obtienen estadisticas acerca del rendimiento del modelo en relacién
a los datos que estdn siendo procesados. El resultado de esta fase es una sefial que
activa la ejecucién de la canalizacion o la realizacién de un nuevo ciclo experimental.

37



Universidad de La Rioja.
Master en Direccidon de Proyectos.
Millan Santamaria Sacristan.

Model

analysis MLOps
11 i 2
s Data Orchestrated L Source N e — Cl: Build, test, & package Packanes
: analysis experiment code repository pipeline components 9
1 L 4
i I c: Pipeline
: staging/preproduction/production deployment
__ Feature
store
Trained
Model  eeeeeeeeeen
registry maode|
T i
| 4 + 5
Automatedpipeline
CD: Model
Data Data Data Model Model Madel ? serving
— 5 extraction validation preparation training evaluation validation
T
3
Trigger
ML metadata store
6
Performance Prediction
monitoring service
Figura 15. Nivel 2 de MLOps, automatizaciéon de la canalizacién de Cl/CD
Development/
Experiment
Source.code L Pipe!ine continuous
integration
Pipeline continuous
Packages — pel eivary Newdata
Automated pipeline  —>  Continuous training  €--ooooemonniininns
Trained model — Model c‘?ntinuous
delivery
Prediction service — Monitoring

Figura 16. Etapas pipeline ML de automatizacién CI/CD

38



Universidad de La Rioja.
Master en Direccién de Proyectos.
Milldn Santamaria Sacristan.

2.5. Retos

En un sistema de aprendizaje automatico, el verdadero desafio no es construir un modelo,
sino construir un sistema integrado y operarlo continuamente en produccion, es decir,
manejar el sistema como un proceso en lugar de como un producto. Desde este punto de
vista, se busca automatizar tanto como sea posible todo el ciclo de vida y en la medid de lo
posible, ser capaces de reproducir todos los pasos del proceso de manera sencilla. Otros
objetivos al desarrollar y construir un sistema de aprendizaje automatico incluyen:

e Aumentar la colaboracién entre diferentes equipos.

e Elegir las herramientas adecuadas de entre una amplia variedad de frameworks y
herramientas diferentes.

e Validar los datos, para afrontar el problema previamente mencionado sobre la falta
de validacion de datos.

e Registrar cdmo crear el modelo de forma sencilla y repetitiva en cualquier momento.
También es importante hacer un seguimiento transparente de los parametros
usados durante el entrenamiento del modelo y sus métricas.

e Lidiar con habilidades heterogéneas entre los individuos que participan en el ciclo
de vida de Machine Learning es importante, ya que las personas de los equipos de
negocios, ciencia de datos y Tl pueden tener herramientas y habilidades diferentes
o incluso no compartir habilidades en algunos casos. (Introducing MLOps, 2020).

e Esimportante realizar pruebas del modelo, y es necesario destacar que las pruebas
unitarias del desarrollo de software tradicional no son suficientes para evaluar el
modelo de manera adecuada.

e Esnecesario hacer frente a muchas dependencias, ya que no solo los datos estan en
constante cambio, sino que las necesidades empresariales también cambian con
frecuencia. (Introducing MLOps, 2020).

e Es importante enfrentar el problema de la deriva en el aprendizaje automatico, ya
gue los modelos pueden fallar al adaptarse a los cambios en la dindmica del entorno
o en los datos utilizados. Evitar la deriva de datos es un desafio complejo, pero
necesario para garantizar la precision del modelo. Como dijo el filésofo griego
Heraclitus, "el cambio es la Unica constante en la vida".

e El proceso de mover un modelo de preparacion a produccién se realiza
automaticamente sin intervencidon humana.
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3. Contexto actual de MLOps

MLOps no requiere el uso de un conjunto especifico de herramientas, pero es importante
elegir algunas que permitan construir una buena infraestructura que satisfaga los requisitos
empresariales. Existe un gran abanico de herramientas diferentes que permiten abordar los
desafios de MLOps mencionados anteriormente. A continuacidn, se comentaran algunas de
las herramientas de cddigo abierto mds utilizadas, las cuales a menudo se encuentran
integradas en soluciones comerciales. Los principales proveedores de la nube, como Google
(Google. MLOps: Continuous Delivery and automation pipelines in Machine) (Setting up an
MLOps environment on Google Cloud), Amazon (Aws MLOps Framework) y Microsoft
(Azure MLOps Framework) cuentan con herramientas para MLOps. Las herramientas de
codigo abierto suelen proporcionar soluciones para problemas especificos de MLOps,
mientras que las herramientas de los proveedores de la nube ofrecen entornos completos
para trabajar con MLOps. Por ejemplo, Databricks y Google integran herramientas de
codigo abierto como MLFlow y Airflow en sus soluciones comerciales.

3.1. Necesidad actual

MLOps es un enfoque nuevo que se encuentra en constante evolucién. Debido a su
juventud, todavia no existe un manifiesto claro con una definicidn compartida y certificada.
Una razén mas interesante para la falta de un manifiesto comun proviene de la comunidad
DevOps y también podria aplicarse a MLOps: "seria el fin de la discusidn. Y ese es
exactamente el problema con un manifiesto. La comunidad le gusta mejorar, educar,
animar, informar y energizar a las personas. Basicamente, todos estan abiertos a abrazar
cualquier cosa que ayude" (Why Is There No DevOps Manifesto?).

MLOps también es muy flexible en cuanto a tecnologias. Hoy en dia, los proveedores Cloud,
como Google, Amazon, Microsoft o Databricks, ofrecen soluciones para adoptar MLOps.
También existen una gran cantidad de potentes herramientas de cddigo abierto con sus
respectivas comunidades las cuales estan muy activas y comprometidas en mejorar sus
herramientas. Muchas empresas estan comenzando a usar un enfoque basado en MLOps
para desarrollar un sistema de aprendizaje automatico. A través de una busqueda en Google
Trends, como se ve en la Figura 17, se puede apreciar que el tema de MLOps esta subiendo
en interés. Google Trends pone a MLOps como una de las tendencias que mas promete
aumentar. Las soluciones MLOps se volveran cada vez mas necesarias a medida que la
mayoria del mercado adopte la IA. El mercado de MLOps es relativamente inmaduro e
incipiente, con soluciones tecnoldgicas que surgen continuamente. De hecho, se ha
predicho que serd una de las tendencias mas importantes en el futuro.
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Figura 17. Interés en Google Trends a lo largo del tiempo del tema: MLOps

Por otra parte, el 28% de los proyectos de |IA/aprendizaje automatico fallan debido a la falta
de experticia necesaria, datos listos para la produccién y entornos de desarrollo integrados.
Muchos mas proyectos (47%) fallan en la fase de experimental y en produccion. La
comunidad Kubeflow® realizé una encuesta en marzo de 2021 sobre los beneficios, brechas
y requisitos para el aprendizaje automatico, también describiendo la necesidad de MLOps.
Segun la encuesta, la mayoria de los modelos de aprendizaje automatico tienen una vida
relativamente corta: el 50% se ejecuta en produccién durante 3 meses o menos. Por otro
lado, el 25% de los modelos permanecen en produccion durante 6 meses o mas. En la Figura
18 podemos apreciar una estimacion de tiempos en produccion de los modelos.

MLOps entra en juego para hacer frente a diferentes "deudas técnicas", anti-patrones y
desafios comunes en el desarrollo y despliegue de un sistema de aprendizaje automatico.
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Figura 18. Duracidon en produccion de los modelos

3.2. Tecnologias actuales para MLOps

El uso de software de cédigo abierto en el dmbito empresarial implica hacer un balance
entre la fiabilidad y perspectivas de la herramienta, por ejemplo, la posibilidad de mejoras
continuas a través del trabajo de una gran comunidad que soporte y mantenga la
herramienta. A pesar de que una comunidad sdlida es una ventaja para el crecimiento y el
soporte del usuario, uno de los principales inconvenientes del software de cédigo abierto
es la falta de calidad en la documentacién, aunque no tiene por qué ser siempre asi.

5 https://www.kubeflow.org/

41


https://www.kubeflow.org/

Universidad de La Rioja.
Master en Direccién de Proyectos.
Milldn Santamaria Sacristan.

3.2.1. Entornoy Contenerizacién

Docker es una plataforma de cddigo abierto que utiliza la idea de la contenerizacién para
desarrollar y ejecutar aplicaciones en un entorno aislado. Esta herramienta permite la
separacion de las aplicaciones de la infraestructura, junto con la reduccién del tiempo
necesario para ejecutar una aplicacidn tras el desarrollo de su cédigo. Docker es portable y
ligero, lo que facilita la gestion dinamica de cargas de trabajo, el escalado de aplicaciones y
servicios en tiempo real.

En una infraestructura de MLOps, Docker permite empaquetar y aislar los pasos de una
canalizacidon en microservicios para reproducirlos en diferentes entornos. En combinacién
con Kubernetes y otras herramientas, permite construir una canalizacién de Aprendizaje
Automatico CI/CD.

Kubernetes es una herramienta de cddigo abierto que permite gestionar aplicaciones que
constan de multiples contenedores (Docker). Su funcién es mantener la coherencia en todas
las fases de desarrollo y produccién, permitiendo la adopcién de un enfoque basado en
microservicios manejando sistemas distribuidos y modulares. Con esta herramienta
conseguimos gestionar entornos en los que disponemos de alta disponibilidad y balanceo
de carga entre otros beneficios. Ademas, se sigue el patrén de disefio de propio de
Kubernetes, en el que las definiciones de infraestructura son declarativas y cada version de
un recurso se compromete con el control de origen.

En MLOps, Kubernetes se utiliza ampliamente junto con Docker para permitir la
orquestacién y el CI/CD de Machine Learning. Se utilizan diferentes herramientas, como
Kubeflow para la orquestacién de la canalizacidn, Jenkins y JenkinsX para el CI/CD, y Seldon
Core y KServe para servir el modelo en produccién.

docker kubernetes

3.2.2. Registro de Experimentos

Tanto la ciencia de datos como el aprendizaje automatico requieren una gran parte de
experimentacioén, la cual se basa procesos iterativos de los cuales se almacenardn métricas
y otros datos que permiten comparar todas las pruebas realizadas y con los datos asociados
a esa prueba de forma reproducible.

MLFlow es una herramienta de cédigo abierto que permite integrar los principios de MLOps
en un proyecto de aprendizaje automdatico con cambios minimos en el cédigo existente.
Incluyendo unas pocas lineas de cddigo se puede realizar el seguimiento de todos los
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detalles relevantes de las pruebas realizadas en el proyecto. Podemos guardar el modelo
para uso futuro en implementacién junto con todas las métricas que permiten realizar
comparativas entre modelos individuales, lo que ayuda a seleccionar el mejor modelo.
También podemos registrar el entorno en el que se realiza un experimento. Esta
herramienta proporciona una forma de empaquetar el cédigo de aprendizaje automatico
de forma reutilizable y reproducible, lo que permite compartir el céddigo (y su entorno) con
otros cientificos de datos, mejorando la colaboracion. Otra caracteristica de MLFlow es que
proporciona un Modelo Central para almacenar y gestionar los modelos de manera
colaborativa. A continuacién, se enumeran las principales caracteristicas de MLFlow:

e MLFlow Tracking: es un componente de MLFlow que permite la reproducibilidad,
automatizacién, comparabilidad y filtrado de experimentos segun diferentes
criterios. En las Imdgenes 1y 2 se muestran dos ejemplos de parametros, métricas
y otra informacidn registrada por MLFlow.

e MLFlow Project: es una funciéon permite hacer un seguimiento del entorno vy las
dependencias necesarias para ejecutar un experimento. Se registra en un archivo
llamado MLProject con el entorno conda®y el punto de entrada de la ejecucion.

e MLFlow Model Registry: es una caracteristica muy util de MLFlow que permite
gestionar y versionar de forma colaborativa los modelos de machine learning. Como
el modelo puede cambiar con el tiempo y necesitar ser reentrenado, es necesario
gestionar varias versiones del modelo. El Model Registry es una especie de tienda
centralizada de modelos que almacena informacidn sobre el entorno en el que se
ha entrenado el modelo, sus dependencias, los artefactos producidos y el propio
modelo. Cada modelo registrado tiene un nombre Unico, contiene varias versiones
y puede tener diferentes etapas de desarrollo. Cada versién de un modelo puede
asignarse a una etapa de desarrollo en cualquier momento, y se puede cambiar de
manera programatica utilizando Ila biblioteca de MLFlow. Las etapas
predeterminadas son "Staging", "Produccion" y "Archivado".

e MLFlow Models es un formato estandar para empaquetar modelos de Machine
Learning que se pueden utilizar de dos formas diferentes: servicio en tiempo real, a
través de una API REST, o inferencia por lotes. Los modelos de Machine Learning se
pueden guardar en diferentes “sabores””’.

6 Conda es un sistema de administracién de paquetes y un sistema de administraciéon de entornos de cédigo
abierto que se ejecuta en Windows, macOS y Linux. Conda instala, ejecuta y actualiza rapidamente los
paguetes y sus dependencias. (https://docs.conda.io/en/latest/)

7 Los sabores son una convencién que las herramientas de implementacién pueden utilizar para entender el
modelo; esto hace posible escribir herramientas que funcionen con modelos de cualquier biblioteca de ML
sin tener que integrar cada herramienta con cada biblioteca. MLFlow define varios sabores estandar, por
ejemplo, para modelos desarrollados a través de Scikit-learn, Tensorflow, Keras, XGBoost, Spark (u otras
bibliotecas).
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e MLFlow Model Serving: el proceso de poner un modelo en produccién o "serving",
es una tarea que suele ser complicada debido a que el entorno en el que se
construyé el modelo suele ser distinto al del entorno de produccién. Para abordar
este problema, MLFlow proporciona herramientas que permiten ejecutar modelos
en un entorno local y exportarlos a contenedores Docker o plataformas comerciales
de produccidon como Azure ML o Amazon SageMaker.

Listing Price Prediction

Experiment ID: 0 Artifact Location: /Users/matei/mlflow/demo/miruns/0O
Search Runs: metrics.R2 > 0.24 Search
Filter Params: Filter Metrics: Clear
4 matching runs Download CSV &,
Parameters Metrics

Time User Source Version alpha 11_ratio MAE R2 RMSE

17.37 matei linear.py 3a1995 0.5 0.2 84.27 0.277 158.1

17:.37 matei linear.py 3a1995 0.2 0.5 84.08 0.264 159.6

1737 matei linear.py 3a1995 0.5 05 84.12 0.272 158.6

1737 matei linear.py 3a1995 0 0 84.49 0.249 161.2

Imagen 1. MLFlow, registro de experimentos

Neptune es una herramienta que permite, al igual que MLFlow, gestionar experimentos
registrando todos los metadatos generados durante los experimentos. Neptune se encarga
de almacenar los metadatos generados durante el proceso de MLOps, funcionando como
un enlace entre las diferentes etapas del ciclo de vida del modelo de ML, desde la versién
de datos hasta el registro y monitoreo de modelos. Su funcién principal es facilitar la
visualizacién, organizacion y comparacion de estos metadatos de forma intuitiva y limpia.
Con esta herramienta, es posible registrar diferentes tipos de datos, como métricas,
hiperparametros, visualizaciones, videos y cédigo, asi como organizarlos segln una
estructura personalizada. Ademds, permite crear dashboards personalizados para
compartir con companeros, gerentes y partes interesadas externas. Las principales
diferencias que encontramos con MLFlow son:

e Esde pago.

e Permite gestion de roles y usuarios.

e Esescalable.

e Permite integraciones con Jupyter notebooks, PyTorch, Kendro, etc.
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Experiments > jUsers/ /miflow_python_gs » Run a5fb02fe5b0547918728769ad819c503

Run a5fb02fe5b0547918728769ad8f9cb03 Provide Feedback

Reproduce Run

Date: 2021-11-30 09:34:35 Source: [% MLflowPythonQuickstart User:

Duration: 3.4s Status: FINISHED Lifecycle Stage: active
» Description Edit

» Parameters (18)
»  Metrics (5)

» Tags (2)

v Artifacts

7 Bm model Full Path:dbfs:/databricks/miflow-tracking/1515328694356734/a5fb0 2fe5b... a Register Model
B MLmodel

B conda.yaml

B model.pkl MLflow Model

B requirements.txt . o . .
The code snippets below demonstrate how to make predictions using the logged model. You can also register

it to the model registry to version control and deploy as a REST endpoint for real time serving.

Model schema Make Predictions
Input and output schema for your Predict on a Spark DataFrame: a
model. Learn more

import mlflow

logged_model = 'runs:/a5fb@2fe5b054791872876%ad8f

Name Type
Y 9¢503/model"’

Imagen 2. MLFLow, detalle de un experimento

3.2.3. Orquestacion de Pipelines

Kubeflow es un proyecto de Google enfocado en simplificar, hacer portable y escalable Ia
implementacidn de flujos de trabajo de Machine Learning en Kubernetes. Esta herramienta
se basa en Kubernetes, lo que significa que puede ejecutarse en cualquier lugar donde se
disponga de esta herramienta. El objetivo de Kubeflow es hacer que la escalabilidad de los
modelos de Machine Learning y su implementaciéon en produccién sea lo mas sencilla
posible, aprovechando las ventajas de Kubernetes (facilidad, flexibilidad, repetibilidad,
portabilidad para implementaciones en diferentes infraestructuras; implementando y
gestionando microservicios con baja interdependencia y escalando segun la demanda).
Kubeflow tiene varios componentes, como Notebooks para crear y administrar Jupyter,
KServe para implementar modelos de Machine Learning en Kubernetes, Katib® para la
optimizacién de hiperparametros y muchos otros. En la Figura 19 se muestra el uso
aproximado de las diferentes herramientas. El componente principal y mas utilizado de esta

8 Es una libreria Python para el ajuste de hiperpardmetros. https://github.com/kubeflow/katib
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herramienta es "Kubeflow Pipelines". Los pipelines de Kubeflow permiten modelar el flujo
de trabajo de Machine Learning como una secuencia de pasos, donde cada uno puede
recibir datos de entrada y producir uno o mas resultados. Un grafo aciclico dirigido (DAG)
define la secuencia ordenada de pasos y las dependencias entre los diferentes
componentes de la tuberia. Cada tarea en el DAG se puede ver en la interfaz de usuario de
la herramienta. Kubeflow permite realizar un seguimiento de todos los experimentos,
visualizando cada ejecucion y los parametros utilizados (ya sea que hayan tenido éxito o
no). Durante cada ejecucidn, se registran diferentes datos, como métricas o registros de
ejecucion.

160

" . . . [

g & o # o # & # ; i r #
& Cﬁ' I A F A A
o +

Figura 19. Uso de las herramientas de KubeFlow

Existen dos métodos para definir una canalizaciéon Kubeflow: mediante un notebook sencillo
o mediante contenedores Docker. El proyecto Kale busca simplificar la experiencia de los
cientificos de datos al implementar flujos de trabajo de canalizaciones Kubeflow, ya que
desarrollar y mantener estos flujos puede ser dificil para los cientificos de datos que no son
expertos en plataformas de orquestacion. Kale resuelve esta brecha proporcionando una
interfaz de usuario sencilla que permite etiquetar celdas de un notebook de Jupyter para
definir flujos de trabajo de canalizaciones Kubeflow sin la necesidad de cambiar el cédigo
como podemos ver en la/magen 3. A pesar de ser una forma facil de definir una canalizacién
Kubeflow, Kale no ofrece la misma flexibilidad y reutilizacién que se obtienen al utilizar
contenedores Docker.

En cambio, al utilizar contenedores Docker, se puede lograr una canalizacién Kubeflow mas
modular y flexible. Cada tarea de aprendizaje automatico se convierte en un contenedor
Docker, lo que permite la portabilidad, reproducibilidad, encapsulamiento y reutilizacién de
componentes en diferentes canalizaciones.
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Ademads de las ventajas mencionadas, una canalizacién Kubeflow también permite la
Integracion Continua, Entrega Continua y Entrenamiento Continuo si se utiliza en conjunto
con herramientas de Cl / CD.

File Edit View Run Kernel Tabs Settings Help

- Kale Deployment Panel M Terminal 1 X [A titanic_dataset_ml.ipynb %
B + X 0O [ » = C Code ~ Python3 O
Enable .
(n] . Import dependencies and load data
@ Pipeline Metadata m
import numpy as np V4
import pandas as pd
R Titanic - import seaborn as sns

from matplotlib impert pyplot as plt
from matplotlib import style

G titanic-mi from sklearn import linear_model

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
([ Predict which passengers survived tl from sklearn.linear_model import Perceptron

from sklearn.linear_model import SGDClassifier
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

Volumes from sklearn.svm import SVC
) from sklearn.naive bayes import GaussianNB
Use this notebook's .
volumes
step:

Take Rok snapshots before o x

each step Pipeline Step loaddata b
Advanced Settings v [211 [paEhieiiaka/y

PREDICTION_LABEL = 'Survived'

test_df = pd.read_csv(path + "test.csv")
train_df = pd.read_csv(path + "train.csv")

Let's explore the data

These are features of the dataset:
survival: Survival

COMPILE AND RUN : Passengerld: Unique Id of a passenger.
* nelace: Tickat ~lace

Imagen 3. Herramienta Kale

Airflow, una herramienta desarrollada por Airbnb, es una plataforma de propésito general
gue permite describir, ejecutar y monitorear flujos de trabajo. Los flujos de trabajo se
definen en lenguaje Python para hacerlos mas faciles de mantener, versionar, probar y
colaborar. No obstante, una limitacion de Airflow es que las tareas no transfieren datos de
una a otra, solo comparten metadatos. Los flujos de trabajo se representan como DAGs
(Grafos Aciclicos Dirigidos) y pueden o no tener una planificacion de ejecucién definida.
Airflow se puede integrar con numerosas plataformas, incluyendo AWS, Google Cloud
Platform, Hadoop o Kubernetes entre otras. Otra de las principales ventajas que ofrece
Airflow es el soporte de una gran comunidad, lo cual da la seguridad de que va a estar
mantenida y el caso de tener cualquier problema lo podamos consultar.

Airflow cuenta con un amplio catalogo de operadores que nos permiten realizar multitud
de tareas de forma sencilla, en el caso de que no exita un operador que se amolde a nuestras
necesidades siempre existe la posibilidad de desarrollar uno a medida a partir de los
predefinidos.
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3.2.4. CI/CD

Jenkins se ha utilizado como herramienta de CI/CD durante mucho tiempo antes de la
aparicion de Kubernetes y los sistemas distribuidos en plataformas nativas de la nube. Sin
embargo, trabajar con Jenkins puede resultar dificil. En los entornos en la nube,
especialmente con la propagacion de Kubernetes, ha surgido herramientas alternativas
como Jenkins X siendo esta una opcion para mejorar, automatizar, acelerar y simplificar las
canalizaciones de integracidon y entrega continuas (Cl/CD) en entornos en la nube como
podemos ver en la Figura 20. Esto permite que los desarrolladores se centren en la creacién
de software. Jenkins se puede integrar con otros softwares de cédigo abierto como Grafana
(para registros centralizados y observabilidad), Tekton (para orquestacion de canalizaciones
nativas de la nube) y otras herramientas. Tanto Jenkins como Jenkins X se pueden utilizar
para habilitar la CI/CD y la automatizacién. En MLOps, las dos herramientas se pueden
adoptar para construir y ejecutar automaticamente las canalizaciones de aprendizaje
automatico.

N
Jenkins X \*‘3’

18

Web
Hooks

controller

¥
7. Pipeline Activit
S €089 hm\'d)versmn steps, ﬂatuz
T | | Environments: | I
User Interface T -
1 IXAPI
o . [@) ) Disk
@ \ ’ rori. ? |o e *‘ Sto‘rsage
e API| Server e
= }o Production [v] ‘

Command Line
Interface

e
ol s ot ¥ | - [ ¥, - “w/‘

Container
Registry

Git Provider ; . - ‘ Build

{

- |o Custom )

Figura 20. Arquitectura y servicios de Jenkins X

Otras alternativas muy populares a Jenkins son Github Actions y Gitlab CI/CD, ambas dos
herramientas se encuentran integradas en los softwares de control de versiones de cédigo
mas usados en la actualidad. Permiten integrar plugins que amplian su funcionalidad, pero
no llegan a la potencia con que cuenta Jenkins.

3.2.5. Feature Store

Una variable, caracteristica o “feature” se refiere a una propiedad que puede ser medida
en los fendmenos observados y que se utiliza como parte de la entrada en un modelo de
aprendizaje automatico. Por otro lado, un "Feature Store" es una nueva capa de abstraccion
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que tiene como objetivo reducir el tiempo que los cientificos de datos dedican a preparar
los datos en un formato que puedan utilizar para entrenar modelos, permitiéndoles
centrarse en la ciencia de datos. Esta herramienta actia como un repositorio centralizado
de diferentes variables, lo que permite su reutilizacion y comparticién entre distintos
equipos.

Hopsworks es una plataforma integral para el desarrollo end-to-end y la operacién de
aplicaciones de Machine Learning, creada por Logical Clocks. Su principal herramienta es su
Feature Store, que es el software de cddigo abierto mas popular en este campo. La
arquitectura de Hopsworks se muestra en la Figura 21. Su Feature Store simplifica el
proceso de principio a fin proporcionando una API para que los ingenieros de datos creen
variables y otra APl para que los cientificos de datos seleccionen facilmente variables al
disefiar nuevos modelos.

RAirflow
{ ! } } '
Raw Data Ingest Data Prep Feature Store Experiment/Train Deploy
(P o ;
| ogs |
=8 ™ %3 - 2 - - [E
= v i |
= L Spark | J
Event Data §8 keatfke Featu re
> [* v e |
G F Store Serving
i)
v EE—— .
External ‘ J\Z O Mionts
: > onitor
* SprK v: 2~
Amazon S3 L — > SPQ,-K
dloudera _| logs Streaming

E Metadata Store j

Figura 21. Arquitectura Hopsworks

3.2.6. Entrega/Despliegue (Serving)

Seldon Core es una plataforma de cédigo abierto altamente efectiva para desplegar
rapidamente modelos de aprendizaje automatico en Kubernetes. La plataforma Seldon
Core se encarga de escalar miles de modelos de aprendizaje automatico a produccion y
proporciona diversas capacidades de ML listas para usar, como métricas avanzadas a través
de Prometheus (una herramienta de monitoreo de cédigo abierto), registro de solicitudes,
explicadores (a través de su biblioteca de cdédigo abierto, Alibi), deteccion de valores
anémalos, pruebas A/B, canarios, bandidos con multiples brazos, entre otras como se
puede ver en la Figura 22 que muestra su arquitectura. Seldon Core puede integrarse con
Kubeflow para administrar la implementacién del sistema de aprendizaje automatico desde
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el orquestador de canalizacion, asi como con Jenkins y JenkinsX para CI/CD entre otras
herramientas.

KServe es un conjunto de herramientas de Kubeflow para implementar y prestar servicio a
modelos, disefiado para superar los principales desafios que se presentan al implementar
modelos en produccidn. Ofrece inferencia sin servidor en Kubernetes y brinda interfaces de
alto rendimiento y abstraccion para los marcos de aprendizaje automdtico comunes como
TensorFlow, XGBoost, scikit-learn, PyTorch y ONNX. KServe permite que los cientificos de
datos agreguen transformadores® y explicadores'® al servidor central del modelo. Ademas,
se puede incorporar un escalador automatico al servicio de inferencia para observar el flujo
de tréafico hacia la aplicacion y ajustar el nimero de réplicas en Kubernetes en funcién de
las métricas configuradas. Podemos ver la arquitectura de la herramienta en la Figura 23.

E2E Model Serving
o kind: SeldonBoployment
metadata:
name: model-deployment
 — 9 class odel: P rors
def __init__(se1f]): predictors:
F — n madel=load(...] - - gragh:
- implementation: ...
n def predict(self): /’ modellri: ...
Software Engineer -madsl.predict(....) e o et
s replicos: 1
Data Scientist ' /
1 b S 1
H . ! \
! . pmmmmmmm e e fommmmmmmmmmem oo e oo memm oo -
1 N e [ S .
) ' e / ~. N,
Image / ! A |
Meodel Training Registry i ¥ v :
Model Server Seldon Deployment _ Seldon Core Controller :
Nonoast flow 12 Docker Images h e (operator)
wudl B A o Orchestrator S H
Spark ¥V =" R (engine or executor) < :
P Model v2.1 _ !
: e €Y Pomethers |
[Ny ~ (metrics)
Trmeas B i 5\ i
1 A \
| \ :
. . Jaeger =0
o Kubernetes (tracing) =7/
SELDOWN " cluster
o . .

Figura 22. Arquitectura Seldon Core

BentoML es una herramienta flexible de alto rendimiento empleada para servir, administrar
e implementar modelos de aprendizaje automatico en produccién. Se integra con varios
marcos, como Tensorflow, PyTorch, Keras, XGBoost, entre otros, y se puede implementar
de manera nativa en la nube utilizando herramientas como Docker, Kubernetes, AWS o

% Los transformadores permiten la transformacién de datos de entrada y salida del modelo; por ejemplo, en
un modelo de texto, es posible que se necesite transformar las palabras de entrada en vectores de embedding
de palabras, los cuales constituyen la entrada cruda del modelo.

10 L os explicadores son herramientas que permiten a los cientificos de datos y auditores comprender el porqué
de los resultados devueltos por el modelo permitiendo asi comprenderlo.
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Azure. BentoML ofrece un servicio de APl en linea de alto rendimiento y también es
compatible con un servicio de prediccion por lotes offline.

MONITOR

Assets

Model
Tenﬁow PYTHRCH @l XGBoost & ONNX ‘_."_:F = -

@KServe

n KNative + Istio
(Serverless Layer— Optional)

K

Kubernetes

Compute cluster
GPU, TPU ,GPU

Figura 23. Arquitectura KServe
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4. Implantar MLOps, Propuesta metodoldgica en el
contexto actual

Es esencial construir una arquitectura efectiva que se adapte a las necesidades especificas
de una empresa para aprovechar al maximo MLOps. Con la gran cantidad de herramientas
disponibles, puede ser dificil determinar cudles son las mejores tecnologias e
infraestructuras a utilizar. Por lo tanto, es fundamental comprender el proceso empresarial,
desde cdmo se desarrollan los modelos hasta cémo se implementan en produccién, para
poder identificar qué herramientas y tecnologias se ajustan mejor a las necesidades
empresariales. Como consecuencia de la constante evolucion del espacio de MLOps, es
crucial contar con una arquitectura técnica altamente modular que permita la flexibilidad
para cambiar los bloques de construccién, herramientas y tecnologias en cualquier
momento.

En el capitulo 3 se mencionan las principales herramientas de cédigo abierto para MLOps
haciendo hincapié en que los principales proveedores de la nube también ofrecen
diferentes soluciones. No es necesario elegir exclusivamente entre herramientas de cédigo
abierto o soluciones en la nube, sino que se puede adoptar un enfoque hibrido. Las
herramientas de cddigo abierto brindan transparencia y flexibilidad en cuanto al proveedor
de la nube, ya que suelen ser agndsticas en ese sentido. Ademds, algunas herramientas son
consideradas "estandares de facto" en la actualidad, como Docker y Kubernetes; estas
herramientas también permiten un enfoque modular. Por otro lado, las soluciones en la
nube ofrecen un entorno completo que garantiza un soporte empresarial y, en general,
ofrecen mejores herramientas que las especificas de cddigo abierto. No obstante, las
soluciones privativas de las nubes tienen desventajas, ya que reducen la extensibilidad y
transparencia en una canalizacion y, al mismo tiempo, imponen un fuerte bloqueo del
proveedor. Ademas, los servicios de los proveedores de la nube no son una solucidn viable
para empresas que trabajan con dispositivos de software regulados o software con
preocupaciones de privacidad de los usuarios, a no ser que lleguen a costosos acuerdos. En
estos casos, se requiere una solucién de MLOps que se pueda ejecutar en maquinas que
sean agnoésticas en cuanto a la nube y las instalaciones en red interna.

Se pueden encontrar plataformas de aprendizaje automatico ofrecidas por proveedores de
la nube como Google Cloud's Platform Vertex, Microsoft's AzureML y AWS's SageMaker
para construir arquitecturas de MLOps. La eleccién de adoptar una plataforma de
aprendizaje automatico depende de la estrategia de la nube que tenga la organizacién y sus
necesidades.
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4.1. MLOps en el contexto empresarial

Implantar MLOps y crear un sistema de Machine Learning efectivo puede ser un gran reto
para una empresa. Esto requiere cambiar la forma en que se desarrolla e implementa en el
sistema, involucrar a diferentes equipos y presentar nuevas herramientas que se integren
con los sistemas empresariales existentes, las opciones de la plataforma, la estrategia de
canalizacion y las aplicaciones de monitoreo. Para incorporar un enfoque MLOps en el
proceso empresarial, es fundamental disefiar una buena estrategia y enfocarse en la gestién
del cambio requerido.

Existen dos enfoques diferentes a adoptar, los cuales pueden combinarse, segun las
habilidades y experiencia de las personas involucradas, los requisitos del cliente y la
infraestructura en uso. El primer enfoque se centra en la complejidad de las herramientas
y el segundo en el nivel de automatizacién. Sin importar el enfoque, es esencial hacer un
diagnodstico de las précticas y procesos actuales mediante la organizacion de multiples
entrevistas con las partes clave interesadas.

El método mas simple implica introducir tecnologias MLOps gradualmente, comenzando
con la herramienta mas sencilla, como MLFlow. Esto permite que los equipos experimenten
los beneficios de las mejores practicas de MLOps y se familiaricen con la nueva metodologia.
Luego, se pueden priorizar herramientas que brinden un mayor valor, como Kubeflow, para
garantizar la reproducibilidad y la automatizacion.

Un enfoque mas avanzado implica mejorar el nivel de automatizacién en el proceso de
construccion del sistema de Machine Learning. Como se ha comentado en apartados
anteriores, se identifican tres niveles de automatizacién, y el ultimo nivel implica la
introduccion de un sistema completo de CI/CD.

4.2. Comparativay analisis de las principales herramientas MLOps

Este apartado busca analizar que herramienta elegir para satisfacer los requisitos de una
arquitectura MLOps, el entorno y la contenerizacidn, el registro de experimentos, la
orquestacién de pipelines, el CI/CD, un Feature store, asi como el despliegue de modelos de
aprendizaje automatico.

Para realizar dicho andlisis se seleccionaran las herramientas mas populares de cada uno de
los ambitos identificados. Se analizaran tanto herramientas gratuitas como las que
proponen los principales proveedores en la nube como Google Cloud's Platform Vertex,
Microsoft's AzureML y AWS's SageMaker. Se condensaran las principales caracteristicas de
las herramientas en tablas que permitan de forma 4gil y sencilla conocer las bondades de
cada una de ellas. Con esta informacidn se podra seleccionar la herramienta que se adapte
mejor a las necesidades especificas de la empresa.
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Estas tablas contaran con una serie de campos que se compartiran entre todas ellas, asi
como alguno especifico a cada uno de los dmbitos a cubrir. Los campos comunes son:

e Enlace a la herramienta.

e Aiio de publicacidon de la herramienta. Este dato nos permitira hacernos una idea de
la madurez de la herramienta ademds nos ofrecera una vision sobre su
asentamiento en el contexto empresarial actual.

e Open-source, si son herramientas de codigo abierto.

e Alojado, nos indica si las herramientas se encuentran en la nube o por el contrario
son de uso local.

e Gestionado, si debemos de encargarnos de mantener la aplicacién desplegada o por
el contrario nos es transparente.

e Interfaz de uso, nos indica como el usuario pude interactuar con la herramienta.
Hay dos posibilidades: CLI (por consola de comandos) y GUI (interfaz grafica).

e Comunidad y soporte, nos indica si la herramienta cuenta con una comunidad activa
en la que encontrar o preguntar la solucién a los problemas que puedan surgir.

e Ventajas frente a los competidores, detalla los puntos clave por los que elegir una
herramienta frente a otra.

e Madurez, nos indica el grado de madurez de una herramienta. Este es un dato clave
a tener en cuenta a la hora de elegir una herramienta, ya que una con un bajo grado
de madurez es probable que tenga mayor nimero de fallos que las que ya estan
asentadas.

e Curvade aprendizaje, este es un dato clave a la hora de implantar una herramienta.
Nos indica cuanto tiempo requiere la herramienta para ser dominada por los
usuarios. En muchos casos este factor ha sido clave para el fracaso o éxito de la
implantacion de nuevas herramientas.

4.2.1. Entorno y Contenerizacion

En este apartado se analizaran las herramientas: Docker, Podman, VirtualBox, Kubernetes,
Docker Swarm, Nomad. Algunas de estas herramientas permiten empaquetar el software
en contenedores estandar que contienen todo lo necesario para su ejecucion, incluyendo
bibliotecas, herramientas de sistema y cddigo en tiempo de ejecucion. Las otras son
herramientas para la orquestacion de los contenedores que permiten gestionarlos. La Tabla
1 contiene un resumen de la tabla de resultados del analisis que podemos encontrar en el
Anexo Entorno y contenerizacion.

Todas las herramientas mencionadas son gratuitas, aunque algunas ofrecen opciones de
pago para obtener caracteristicas adicionales y soporte empresarial. Docker y Nomad
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ofrecen versiones empresariales (Docker Enterprise y Nomad Enterprise, respectivamente)
que incluyen caracteristicas adicionales, soporte y opciones de gestién avanzadas para
empresas. Kubernetes, por otro lado, es gratuito, pero muchos proveedores de la nube
ofrecen servicios gestionados basados en Kubernetes que tienen costos asociados. En
general, estas herramientas son accesibles y econémicas para la mayoria de los usuarios y
organizaciones.

En la actualidad, la combinacién de Docker y Kubernetes es la opcién mas popular para
entornos y contenerizacidon. Docker es una herramienta relativamente sencilla que permite
generar entornos desde la fase de desarrollo hasta la fase de despliegue, asegurando que
se ejecuten en el mismo entorno en todos los casos. Esto cumple con el principio de
reproducibilidad y evita los problemas de "En mi local funciona", frase muy comun entre los
desarrolladores. Docker cuenta con un alto grado de madurez y una amplia comunidad que
puede brindar soporte en caso de problemas.

Kubernetes, el orquestador de contenedores mds popular para Docker, también cuenta con
un alto grado de madurez y una comunidad de desarrolladores muy activa. Ambas
herramientas son estandares en las principales nubes del mercado, lo que las convierte en
la mejor opcidn frente a sus principales competidores para entornos y contenerizacion.

. Open- . . Tipo de
Herramienta P Alojado | Gestionado . p. . s
Source virtualizacion

2013 Si (IO E Si Contenedores Madura Gratis
la nube
2018 Si Llo:ar\]luign No Contenedores Emergente  Gratis

MAaui
VirtualBox 2007 Si Local No ‘aqumas Madura Gratis
virtuales

Enl
(L EGEE 2014 Si 0 1B muiEs Si Contenedores Madura Gratis
o en local
En la nube
D
G 2015 Si olen .Ia Si Contenedores Madura Gratis
Swarm maquina
huésped
n 2015 Si S O Si Contenedores Emergente  Gratis
la nube

Tabla 1. Andlisis de herramientas de entorno y Contenerizacién
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4.2.2. Registro de experimentos

En este apartado se anlizan las herramientas: MlIflow, Neptune, Azure Machiner Learning
Model Registry, Vertex Model Registry, Sagemaker Model Registry. Estas herramientas
permiten registrar diferentes metadatos de cada uno de los entrenamientos de modelos
ML. Entre estos datos se registran métricas, hiperpardmetros, otros datos, asi como
artefactos y modelos. Con toda esta informacién se puede trazar la evolucidon de los
modelos en cuanto a métricas e hiperpardmetros, lo que permite reproducir el
entrenamiento de los modelos ademas de recuperar los modelos asociados a cada
experimento, asi podemos tenerlos almacenados de forma centralizada. En la Tabla 2
encontramos un resumen de la tabla de resultados del analisis que podemos encontrar en
el Anexo Registro de experimentos.

Tras analizar los datos recopilados en la tabla, elegiremos MLFlow como herramienta de
registro de modelos por varias razones. En primer lugar, MLFlow es una herramienta de
codigo abierto que permite registrar el ciclo de vida desde el entrenamiento hasta la
implementacion de los modelos. En segundo lugar, es compatible con numerosas
bibliotecas y frameworks de machine learning, lo que permite una facil integracién con
otras herramientas del ecosistema de ML. En tercer lugar, cuenta con diversas
funcionalidades, como la trazabilidad de los experimentos de entrenamiento y la gestion de
versiones de los modelos entre otras. En cuanto a la seguridad, MLflow ofrece una opcién
de autenticacion y autorizacidon basada en tokens para controlar el acceso a los modelos y
sus metadatos. Al ser una herramienta de cédigo abierto, existe una comunidad activa de
desarrolladores de MLflow que pueden colaborar en la solucién de cualquier problema de
gue surja en la herramienta.

Pese a que todas las herramientas tienen un funcionamiento similar, tienen ligeras
diferencias que podrian llevarnos a preferir una sobre las otras. Si usamos una plataforma
en la nube como Microsoft, Amazon o Google, optariamos por la herramienta nativa propia
de la nube, ya que no existen grandes diferencias entre ellas.
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Integracion

con

. Open- . Lenguajes
Herramienta P Alojado . .J
Source compatibles .
herramientas

On-
Miflow 2018 Si premises Phmey, Estable Facilmente Gratis
oenla Java
nube
2018 No il Python, R, Estable Facilmente Pago
nube Java, Scala

Azure
Machine
. Enl Python, R, .
Learning 2019 No n'a ython Estable Nativa Pago
nube Java
Model
Registry
TensorFlow,
Vertex.ModeI 2019 No En la I’_yTorch, Estable Nativa Pago
Registry nube scikit-learn,
XGBoost
TensorFlow,
LI Enla PyTorch
Model 2017 No i ’ Estable Nativa Pago
Registr nube scikit-learn,
gistry XGBoost

Tabla 2. Analisis de herramientas de registro de experimentos

4.2.3. Orquestacion de pipelines

En este apartado analizaremos las herramientas: Kubeflow, Airflow, Azure Machine
Learning Pipelines, Vertex Pipelines y Amazon SageMaker Pipelines. Estas herramientas
permiten la definicion de flujos de trabajo en forma de grafo donde cada nodo se
corresponde con un paso que se ejecuta de forma independiente y aislada con
dependencias de los pasos anteriores. Con esta estructura lo que conseguimos es
modularidad e independencia de entornos entre pasos lo que nos aporta ciertas ventajas.
Entre estas ventajas encontramos la facilidad de mantenimiento ya que podemos sustituir,
afadir o borrar pasos de forma sencilla. Otra ventaja es que cada paso pude tener
requerimientos tanto de software como de recursos diferentes, lo cual podemos gestionar
ejecutandolos en contenedores diferentes. En la Tabla 3 encontramos un resumen de la
tabla de resultados del andlisis que podemos encontrar en el Anexo Orquestacion de

Pipelines.

Tras analizar los datos recogidos escogeriamos la herramienta prestando especial atencién
al nivel técnico del equipo que fuera a emplearla. Si estuviéramos frente a un equipo con
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un conocimiento avanzado de programacion y contase con algo de experiencia previa con
el desarrollo de pipelines elegiriamos Kubeflow. En el caso de que el equipo no tuviera un
conocimiento en programacion tan avanzado escogeria la opcidn de Airflow, ya que cuenta
con caracteristicas similares y es mas simple para desarrollar los pipelines. Ademas, Airflow
estd disponible en las tres nubes.

Kubeflow es una plataforma de cédigo abierto alojada en la nube, disefiada especificamente
para automatizar el despliegue, la gestién y el seguimiento de flujos de trabajo de
aprendizaje automatico en Kubernetes. Una de las principales ventajas de Kubeflow es que
proporciona una gran cantidad de integraciones con diferentes herramientas y frameworks
de aprendizaje automatico, lo que la hace muy versatil y flexible. Otra ventaja de Kubeflow
es su escalabilidad. Al estar alojada en Kubernetes, puede escalar automaticamente el
hardware y la capacidad de procesamiento segin sea necesario. Ademds, es una
herramienta madura que cuenta con una gran comunidad de usuarios y desarrolladores los
cuales proporcionan soporte y actualizaciones regulares.

Open- Caracteristicas Curva de
Herramienta Alojado | Gestionado
Source principales aprendizaje

Integracion con

remises TensorFlow,
Kubeflow 2017 Si P No PyTorch, Media Gratis
oenla
XGBoost, entre
nube
otros.
On- Integracion con
, premises Hadoop, Spark, . .
2015 Si No . Baja Gratis
oenla Hive, entre
nube otros.
Azure Integra.aon con
Machine Enla herramientas de
. 2019 No nube Si Azure, como Media Pago
Learning .
Pipelines (Azure) Azure Machine
Learning Studio.
Enla Integracion con
Vertex nube herramientas de
. 2020 N Si Baj P
Pipelines ° (Google I Google Cloud, aja ago
Cloud) como Vertex Al.
Integracion con
herramientas de
Amazon Enla SA:V:IIVIC:IZZS
SageMaker [EPASPAN) No nube Si & ) Baja Pago
. control de
Pipelines (AWS) .
versiones. Gran
seguridad y
privacidad

Tabla 3. Analisis de herramientas de orquestacion pipelines
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4.2.4. CI/CD

En este apartado se analizaran las herramientas: Jenkins, Azure Pipelines, Cloud Build y AWS
CodePipeline. Estas herramientas permiten realizar toda la integracién y entrega continuas.
Como se ha comentado anteriormente esta es una parte crucial para poder implementar
de forma satisfactoria la metodologia MLOps. Todas ellas permiten integracién con
repositorios, servicios en la nube, herramientas de terceros y soporte para multiples
plataformas. En la Tabla 4 encontramos un resumen de la tabla de resultados del analisis
gue podemos encontrar en el Anexo CI/CD.

La herramienta de CI/CD mas popular y extendida desde hace afios, asi como la mas madura
es Jenkins. Es la Unica de cédigo abierto de las analizadas. Si vamos a trabajar en una de las
nubes, elegiria la nativa de esta nube. En el caso de que existiera alguna necesidad
especifica que no estuviera cubierta si que planteariamos el uso de Jenkins.

Configuracion
g Curva de
X Open- y . .
Herramienta Alojado . . aprendizaj
Source personalizaci o
on

j
On- Mu
2004 Si premises o Alta Y Alta Gratis
maduro
en la nube
'Azu.re 2018 No AL Alta Maduro Media Pago
Pipelines (Azure)
En la nube En
Cloud Build 2018 No (Google Media desarroll Baja Pago
Cloud) o
AWS En la nube . .
CodePipeline 2015 No (AWS) Media Maduro Media Pago

Tabla 4. Andlisis de herramientas de CI/CD

4.2.5. Feature Store

En este apartado se analizaran las herramientas: Hopsworks, Azure Databricks, Vertex
Feature Store y Amazon SageMaker Feature Store. Estas herramientas como se ha
comentado en apartados anteriores, que permiten almacenar y registrar a modo de
catdlogo todas las variables que usemos en el entrenamiento de los modelos. Nos permite
reutilizar variables y agilizar el desarrollo de nuevos modelos ya que muchas de las variables
a emplear pueden estar ya creadas. En la Tabla 5 encontramos un resumen de la tabla de
resultados del analisis que podemos encontrar en el Anexo Feature Store.
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La eleccién de una herramienta como Feature Store dependera de en qué contexto nos
encontremos, es decir, si no estamos en un entorno en la nube usaremos la herramienta
open-source (Hopsworks), en el caso de estar en una nube usaremos la herramienta nativa
de Feature Store.

. Open- Lenguajes Base de Curva de
Herramienta Alojado . . .
Source compatibles datos aprendizaje

J
On-
, . Python, Java,
2018 Si premises o ¥ Socr;laava HopsFS Madura Moderada Pago
en la nube
Azure Data
Azure Python, R G
. 2018 No En la nube ¥ L Storage, Madura Moderada Pago
Databricks Scala, SQL
Azure Blob
Storage
I
Vertex Python, Java, GCCI)C?E de
Feature 2021 No Enlanube  Go, C++, Rust, Storage Madura Moderada Pago
Store TensorFlow . g¢,
BigQuery
A
Amazon Python, R, mazon 53,
SageMaker Java, Scala Amazon
2020 No En la nube ! ! Redshift, Madura Moderada Pago
Feature TensorFlow,
Store PyTorch Amazon
y ! DynamoDB

MXNet
Tabla 5. Analisis de herramientas de Feature Store

4.2.6. Entrega/Despliegue (Serving)

En este apartado se analizaran las herramientas: Seldon Core, KServe, BentoML, Azure
Machine Learning Endpoints, Vertex Endpoint y SageMaker Endpoint. Estas herramientas
permiten agilizar laimplantacién de los modelos ML en produccién mediante una API la cual
podemos usar para obtener predicciones realizadas por ese modelo. En la Tabla 6
encontramos un resumen de la tabla de resultados del andlisis que podemos encontrar en
el Anexo Entreqa/Desplieque (Serving).

Analizando las caracteristicas principales de las herramientas para el despliegue de modelos
ML, se recomienda KServe como herramienta para el despliegue de modelos. Aunque todas
las herramientas tienen un funcionamiento similar, con ligeras diferencias que podrian
llevarnos a preferir una sobre otra. Si usamos una plataforma en la nube, optariamos por la
herramienta nativa de la nube, ya que no existen grandes diferencias entre ellas.
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Integracion con
plataformas de
nube

Curva de
aprendizaje

Open-
Source

Lenguajes

i Monitoreo
compatibles

Alojado

Herramienta

Tabla 6. Anilisis de herramientas de Entrega/Despliegue

Kubernetes,
Seldon Core [Pl Si QRIS e, AMEEEIN 255 PIREMSIETE, Estable Moderada Gratis
serverless Java, R Google Grafana
Kubernetes Engine
. Python,
2019 Si On-premise, Java, Kubernetes PREMEIEE, Estable Moderada Gratis
serverless . Grafana
Node.js
Kubernetes,
On-premise DIEEE, A Prometheus
BentoML 2020 Si P ’ Python Lambda, Google ' Estable Moderada Gratis
serverless . Grafana
Cloud Functions,
Azure Functions
Azure Azure
Machi E i
ac !ne 2018 No B o Python, R Azure Mo.mto‘r, Estable Facil Pago
Learning (Azure) Application
Endpoints Insights
Vertex En la nube Goosle Cloud
Endooint 2020 No (Google Python Kubernetegs Engine Monitoring,  Estable Facil Pago
P Cloud) & Cloud Trace
SageMaker En la nube Amazon Amazon L.
Endpoint 2017 No (AWS) Python sageMaker CloudWatch Estable Facil Pago por uso
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4.3. Eleccion de entorno

A la hora de montar el entorno MLOps debemos elegir que infraestructura emplear segun
las necesidad y requisitos de negocio. Existen multiples factores que pueden decantarnos
por una opcidn u otra, entre las que se encuentran el factor econdmico, el grado de
madurez de la plataforma o casuisticas particulares.

Lo primero que deberiamos plantear es si queremos un entorno On-premisse o en la nube.
Para ello se deben evaluar factores cruciales a la hora de elegir una nube, como son la
tipologia de datos a tratar, si existen datos que por los reglamentos de datos como la RGPD
haya que cumplir con una serie de requisitos mas restrictivos. Si no disponemos del capital
suficiente para convertirnos en partners de alguna nube que permitan tener los servidores
de ejecucién dentro de la red interna de la empresa, la mejor opcidn es tener un entorno
On-premise. Este es el caso por ejemplo de los bancos, los cuales deben de asociarse con
nubes para que los datos no salgan de su red interna.

Si nos decantamos por un entorno en la nube deberemos de elegir la nube que mas se
adapte a nuestras necesidades. Segun un informe de la consultora Gartner del aifio 2022
podemos ver el posicionamiento de las diferentes nubes (Gartner, 2022). En la Figura 24
podemos ver el cuadrante magico, como ellos lo llaman, donde cuanto mas se aproximen a
la esquina superior derecha mejor. Las dimensiones que se analizan en el Magic Quadrant
son las siguientes, donde vemos que las mejor posicionadas son la nube de Amazon (AWS),
seguida por la de Microsoft (Azure) y la de Google (GCP):

o Lideres. Los lideres se destacan al proporcionar un servicio adecuado para la
implementacién estratégica y tener una visién ambiciosa a seguir. Son capaces de
atender una amplia variedad de situaciones de uso, aunque no sobresalen en todos
los aspectos. Es importante destacar que no necesariamente son los mejores
proveedores para una necesidad particular y es posible que no ofrezcan servicios
para algunos casos de uso en particular. Los lideres en este mercado cuentan con
una participacion significativa en el mercado y tienen numerosos clientes de
referencia.

e Contendientes. Los contendientes gozan de una buena posicién para satisfacer
ciertas necesidades actuales del mercado. Su servicio es sélido y se enfoca en un
conjunto especifico de casos de uso, ademas de contar con un historial exitoso de
entregas. Sin embargo, no estan respondiendo lo suficientemente rapido a los
desafios del mercado o carecen de una vision amplia y ambiciosa.

e Visionarios. Los visionarios tienen una perspectiva ambiciosa del futuro y realizan
inversiones significativas en el desarrollo de tecnologias innovadoras. Aunque sus
servicios se encuentran en fases emergentes, estan trabajando en numerosas
capacidades en desarrollo que aun no estan disponibles para todos. Pese a que
pueden contar con numerosos clientes, es posible que aun no brinden los servicios
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adecuados para una amplia variedad de casos de uso o que su alcance geografico
sea limitado.

e Especialistas. Los especialistas en el mercado de CIPS (Cloud Infrastructure and
Platform Services) pueden ser proveedores destacados para situaciones de uso
especificas o en las regiones en las que operan, sin embargo, deben ser considerados
principalmente como proveedores especializados. En general, no ofrecen servicios
adecuados para una amplia variedad de casos de uso ni tienen una hoja de ruta
altamente ambiciosa. Algunos pueden tener posiciones de liderazgo sélidas en
mercados relacionados, pero su enfoque en capacidades de CIPS es limitado.

La recomendacion de qué nube a elegir puede verse afectada por caracteristicas subjetivas,
por ejemplo, si somos una empresa de seguros quizd AWS no queramos que sea nuestro
proveedor puesto que también venden seguros. Siendo puramente objetivos la eleccion de
nube mas recomendable actualmente es AWS seguida de GCP por las caracteristicas
detalladas en los siguientes subapartados. Azure es una alternativa que, si bien actualmente
es la segunda mejor posicionada, sus perspectivas a futuro no son muy halagiiefias.

4.3.1. Amazon Web Services (AWS)

Segun el informe de la consultora Gartner, es el proveedor en la nube de referencia
actualmente. Es un proveedor global cuyos clientes abarcan diferentes perfiles, tamafios,
sectores y localizaciones. Entre sus puntos fuertes destacan:

e El gran catdlogo de funcionalidades que ofrece, siendo el proveedor con mayor
oferta y profundidad de capacidades. Es quien guia al resto de proveedores,
marcando el camino a seguir, estableciendo estandares y desarrollando tecnologias
y metodologias que a menudo copian sus competidores.

e Lider del mercado, siendo el proveedor que mayor cuota de mercado cubre.

4.3.2. Google Cloud Platform (GCP)

Segun el Magic Quadrant Google es el tercer proveedor en el ranking. Ha conseguido ser
robusto en casi todos los casos de uso posibles con una gran evolucién y progresién que ha
mejorado sus capacidades. Entre sus puntos fuertes destacan:

e Aumento de capacidades e ingresos. GCP logro el porcentaje mas alto de ganancias
y mejoras en los ingresos.

e Cambio en el enfoque de ventas. El cambio hacia la venta a ejecutivos de negocios
estd teniendo resultados notables, tanto en términos de adopcion como de
presencia comercial.

e Nube soberana. Fuera de sus regiones centrales, el GCP tiene una postura de
asociacion mas relajada. Esta dispuesto a trabajar con operadores nacionales para
crear alternativas de nube en regiones clave.
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4.3.3. Microsoft Azure

Segun el informe, Microsoft Azure es el segundo proveedor en el ranking. Al igual que GCP
es robusto en todos los casos de uso con un claro enfoque en nubes hibridas.

e Cuota de mercados. Azure estd cerrando la brecha de mercado con AWS. En un
futuro previsible, la brecha global entre los dos se reducira significativamente, hecho
que ya esta ocurriendo en Europa.

e Orientada a soluciones. Microsoft y sus socios tienen una amplia gama de
capacidades en la nube que ayudan a cumplir con los casos de uso de los clientes.
Microsoft tiene una posicién diferenciada en segmentos amplios como
telecomunicaciones, salud, manufactura y venta minorista.

e Multinube hibrida. Azure apuesta por la creencia de que la mayoria de las empresas
usaran nubes hibridas y multinube, las cuales necesitan operaciones y gobernanza
simplificadas para operar entornos tan diversos de forma segura y eficaz.

Sin embargo, es interesante mencionar los problemas de seguridad que ha tenido Azure en
el pasado ademads de la falta de innovacién provocada por la necesidad de solventarlos.
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Figura 24. Magic Quadrant para servicios de infraestructura y plataforma en la nube
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5. Conclusiones y Vias de continuacion

En los ultimos anos ha habido un auge de la inteligencia artificial tanto en la industria como
en la sociedad, siendo el mayor ejemplo de ello el popular modelo Chat GPT. Cada vez se
desarrollan mas modelos los cuales por la velocidad con que cambia el contexto
socioecondmico pueden perder valor rapidamente. Es por este motivo, que se necesita una
metodologia como MLOps que permita automatizar y agilizar la puesta en produccién de
nuevos modelos, permitiendo aumentar su valor generado. Los retrasos en su puesta en
produccién pueden suponer grandes pérdidas econdémicas, ya que todo el trabajo de
desarrollo de los modelos puede ser en vano si no se ponen en produccién con la suficiente
agilidad.

El objetivo principal de este trabajo ha sido el analisis de la metodologia MLOps en el
contexto actual, asi como su evolucién en el futuro, observando las iniciativas y soluciones
gue van surgiendo tanto en la comunidad Open-Source como en los principales proveedores
de la nube. Con este andlisis se ha pretendido estudiar las bondades y limitaciones a tener
en cuenta a la hora de aplicar esta metodologia junto con un analisis de las soluciones
actuales disponibles.

Como se ha expuesto durante el trabajo, MLOps surgid a partir de la metodologia DevOps
con la idea de poder simplificar en gran medida el flujo de trabajo de Aprendizaje
Automatico y acelerar todo el proceso de llevar los modelos a produccién. Para lograr este
objetivo, se pueden adoptar técnicas como ClI/CD, la Capacitacién y Monitoreo Continuos,
la automatizacién, etc.; garantizando la reproducibilidad, disefnando el sistema de
Aprendizaje Automatico de forma modular y aplicando todas las demas caracteristicas de
MLOps.

Los principales beneficios de aplicar esta metodologia son, como ya se ha comentado
anteriormente, la agilidad en la puesta en producciéon de los modelos de aprendizaje
automatico, la reproducibilidad de los resultados y las ejecuciones, junto con una mejora
en la escalabilidad. La mayoria de estas ventajas vienen propiciadas por la automatizacion
de los pasos del flujo de desarrollo. Por el contrario, nos encontramos con ciertos
inconvenientes como la elevada curva de aprendizaje para los desarrolladores que no han
trabajado previamente en entornos similares, lo que puede suponer un rechazo inicial a
esta metodologia. En este sentido, no solo es importante valorar el nivel de conocimiento
de los equipos de trabajo sino también determinar el grado de madurez de la compaiiia, lo
cual nos ayudara a elegir el nivel de MLOps a implantar en un primer momento para poder
evolucionar mas adelante hasta conseguir tener un entorno MLOps al 100%. Por ultimo,
también hay que valorar el impacto econdmico inicial que supone implementar toda la
infraestructura necesaria.

En la dltima parte del estudio hemos analizado las tendencias a futuro y como la plantean
los principales proveedores en la nube como son Amazon, Microsoft o Google. Tras analizar

65



Universidad de La Rioja.
Master en Direccidén de Proyectos.
Milldn Santamaria Sacristan.

sus propuestas observamos que todos ellos ofrecen practicamente los mismos servicios con
sutiles diferencias. En el caso de Google, éste estrené hace menos de un afio su plataforma
dedicada al MLOps, Vertex, lo que nos hace suponer que esta metodologia va a seguir
creciendo de forma acelerada. También analizamos las diferentes soluciones disponibles de
codigo abierto que nos permiten desarrollar una solucién On-Premise.

La conclusion que extraemos tras realizar este trabajo es que MLOps es una metodologia
en auge en el ambito de la inteligencia artificial, la cual seguird creciendo y evolucionando
para satisfacer las diferentes necesidades que pudieran surgir. Asi lo ven los grandes
proveedores de entornos en la nube o grandes consultoras como Gartner. También
podemos afirmar que no existe una solucién dptima, dependera de la situacién en la que
nos encontremos. Como comentado anteriormente, la elecciéon del entorno se vera
condicionada por multiples factores como son la nube en la que trabaja la empresa o la
naturaleza de los datos.

Como continuacién de este trabajo seria interesante poder investigar y probar a fondo
todas las herramientas analizadas en este trabajo, asi como otras que surjan en el futuro.
También habria que monitorizar los cambios y mejoras que pudieran ir implementando los
distintos proveedores de servicios en la nube de manera que podamos comprobar si las
expectativas actuales sobre ellas se cumplen, que nuevos enfoques MLOps adoptan y si
dichos enfoques son capaces de mejorar la metodologia actual.
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7.1. Tablas comparativa y analisis de las principales herramientas

7.1.1. Entornoy Contenerizacién

Open- . . Tipo de Tipo de
Herramienta P Alojado Gestionado . p. . . P
Source virtualizacion | contenedores
Si

Podman

VirtualBox

Kubernetes

Docker
Swarm

https://www.do

Local o en la nube

i (D E i D
cker.com/ 2013 (Docker Hub) Si (Docker Enterprise) Contenedores ocker
Local o en la nube
: . , . Dock
https /i/glpodman 2018 Si (Quay.io, Red Hat No Contenedores ngl\j;:
Container Catalog)
https://www.vir , Maquinas
L N . °
tualbox.org/ 2007 S eed ° virtuales
, s d
En la nube (Google S (‘er‘1 a nub.e a traves de
. servicios gestionados como
https://kubernet NOSSEES EiE, Google Kubernetes Engine
B . 2014 Si Amazon EKS, Microsoft & } 8N, Contenedores Docker
es.io/es/ Amazon EKS, Microsoft
Azure Kubernetes .
. Azure Kubernetes Service,
Service, etc.) o en local
etc.)
https://docs.doc En la nube (Docker
ker.com/engine/ 2015 Si Cloud) o en la maquina Si (Docker Enterprise) Contenedores Docker
swarm huésped
: . , . Dock
https //VYWW. 1o 2015 Si Local o en Ia.n'ube Si (Nomad Enterprise) Contenedores ockery
madproject.io/ (como servicio) PodMan
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https://kubernetes.io/es/
https://docs.docker.com/engine/swarm/
https://docs.docker.com/engine/swarm/
https://docs.docker.com/engine/swarm/
https://www.nomadproject.io/
https://www.nomadproject.io/

n CLly GUI

Amplia
comunidad y
soporte de
Docker Inc.

Comunidad
emergente y
soporte de
Red Hat
Amplia
comunidad y
soporte de
Oracle

Amplia
comunidad y
soporte de
Kubernetes

Comunidad de

Dockery
soporte de
Docker Inc.

Comunidad
emergentey
soporte de
HashiCorp

Si, compatible con

Kubernetes y

Docker Swarm

Si, compatible con

Kubernetes

No

Si

Si

Si

Amplia comunidad y soporte
de Docker Inc., gran cantidad
de imagenes disponibles,
facilidad de uso

Integracion con herramientas
de Red Hat, compatibilidad
con Docker, no requiere
demonio, facilidad de uso
Amplia compatibilidad de
sistemas operativos
huéspedes, buena gestion de
redes, facilidad de uso

Amplia comunidad y soporte,
escalabilidad, compatibilidad
con multiples orquestadores

Facilidad de uso, escalabilidad,
compatibilidad con multiples
orquestadores

Versatilidad en la
orquestacion de carga de
trabajo, integracidn con otras
herramientas de HashiCorp,
escalabilidad

Madura

Emergente

Madura

Madura

Madura

Emergente
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Moderada

Moderada

Alta

Alta

Moderada

Moderada

Millan Santamaria Sacristan.

Herramienta Interfaz de | Comunidad y Compatibilidad Ventajas frente a Curva de
usuario soporte con orquestadores competidores aprendizaje

Gratis, con
opciones de
pago para
Docker
Enterprise

Gratis

Gratis

Gratis, con
opciones de
pago para
servicios
gestionados
Gratis, con
opciones de
pago para
Docker
Enterprise
Gratis, con
opciones de
pago para
Nomad
Enterprise
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7.1.2. Registro de experimentos

) Open- . .
reremens “H e pestionace
Source

Lenguajes compatibles

Integracion con

herramientas de
aprendizaje automatico

Depende de . .
On-oremises  |a r:odalidad Python, R, Java, y otras Integra facilmente con
https://mlflow.org/ 2018 Si o e:la nube de bibliotecas de aprendizaje bibliotecas de aprendizaje
. automatico automatico populares
Alojamiento
Python, R, Java, Scala, y Integra facilmente con
https://neptune.ai/ 2018 No En la nube Si otras bibliotecas de bibliotecas de aprendizaje
aprendizaje automatico automatico populares
. Integracion nativa con
Azure https://azure.micro & . .

. Azure Machine Learning
Machine soft.com/es- Python, R, Java, y otras Services. asi coOmMo con
Learning es/services/machin 2019 No En la nube Si bibliotecas de aprendizaje '

. (o herramientas de
Model e-learning/model- automatico . -
. aprendizaje automatico de
Registry management/
terceros
Integracién nativa con
https://cloud.googl TensorFlow, PyTorch,
Vertex ps:// 5008 s y Google Cloud Al Platform,
e.com/vertex- , scikit-learn, XGBoost, y , .
Model . 2019 No En la nube Si - asi como con herramientas
] ai/docs/general/mo otras bibliotecas de o ..
Registry del-registr aprendizaie automatico de aprendizaje automatico
GE-Tepstly P J de terceros
Integracién nativa con
TensorFlow, PyTorch, & ,
LEECIGEUGCTIM hitps://aws.amazon L AWS Sagemaker, asi como
, scikit-learn, XGBoost, y )
Model .com/sagemaker/m 2017 No En la nube Si - con herramientas de
. X otras bibliotecas de - "
Registry odel-registry/ aprendizaje automatico de

aprendizaje automatico

terceros
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https://aws.amazon.com/sagemaker/model-registry/
https://aws.amazon.com/sagemaker/model-registry/
https://aws.amazon.com/sagemaker/model-registry/

Miflow

Azure
Machine
Learning

Model
Registry

Vertex
Model
Registry

Sagemaker
Model
Registry

Soporte basico de roles
Yy permisos

Sistema avanzado de
roles y permisos

Sistema avanzado de
roles y permisos

Sistema avanzado de
roles y permisos

Sistema avanzado de
roles y permisos

CLly GUI

CLly GUI

CLly GUI

CLly GUI

CLly GUI

Buena

Buena

Buena

Buena

Buena

Estable

Estable

Estable

Estable

Estable

Universidad de La Rioja.

Master en Direccidén de Proyectos.

Moderada

Moderada

Moderada

Moderada

Moderada

Millan Santamaria Sacristan.

. . Interfaz de Comunidad y Curva de
Herramienta Roles y seguridad . ..
usuario soporte aprendizaje

Gratis

Gratis para proyectos
individuales y de inicio,
planes de pago basados

en el uso para
empresas

Precios basados en el
usoy el
almacenamiento

Precios basados en el
usoy el
almacenamiento

Precios basados en el
usoy el
almacenamiento
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7.1.3. Orqguestacion de pipelines

Open- Interfaz de
Source usuario

CLIyGUI (a
https://www.kubefl On-premises SIS R T iR través de
ps: . 2017 Si P No PyTorch, XGBoost, entre otros. ..
ow.or o en la nube ) servicios
Escalable a través de Kubernetes .
adicionales)
_ On-premises Integracion con Hadoop, Spark, Hive,
https://airflow.apac 515 Si o e:la ube No entre otros. Escalable a través de CLly GUI
he.org/ Apache Mesos o Kubernetes
https://azure.micro
Azure soft.com/en- Integracidon con herramientas de
Mach!ne us/services/machin 0E . En la nube 5 Azyre, como Azure Machine , CLiy GUI
Learning e- (Azure) Learning Studio. Escalable a través
Pipelines learning/machine- de Azure Kubernetes Service

learning-pipelines/

Integracién con herramientas de
https://cloud.googl Google Cloud, como Vertex Al.

En la nube
\'/ . tex- , E 8
' ert-ex ' e com('ver' ex 2020 No (Gl Si scalable a travgs de Google CLly GUI
Pipelines ai/docs/pipelines/in Cloud) Kubernetes Engine. Ofrece
troduction automatizacidén y control de
versiones
Integracidon con herramientas de
AWS, como SageMaker. Escalable a
Amazon https://aws.amazon i .
} En la nube , través de Amazon Elastic Kubernetes
LEECWEICI M .com/sagemaker/pi 2020 No Si . N CLly GUI
Pipelines elines/ (AWS) Service. Ofrece automatizacion y
P control de versiones. Gran seguridad
y privacidad
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https://aws.amazon.com/sagemaker/pipelines/
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Azure
Machine

Learning
Pipelines

Vertex
Pipelines

Amazon
SageMaker
Pipelines

Python

Python

Python

Python

Python

Integracién con
TensorFlow, PyTorch,
XGBoost, entre otros.

Integracién con
Hadoop, Spark, Hive,
entre otros.

Integracion con
herramientas de
Azure, como Azure
Machine Learning
Studio.

Integracion con
herramientas de
Google Cloud, como
Vertex Al.

Integracion con
herramientas de
AWS, como
SageMaker

Escalable a través
de Kubernetes

Escalable a través
de Apache Mesos
o Kubernetes

Escalable a través
de Azure
Kubernetes
Service

Escalable a través
de Google
Kubernetes

Engine

Escalable a través
de Amazon Elastic
Kubernetes
Service

Activa
comunidad de
desarrolladores

Gran
comunidad y
soporte activo

Soporte de
Microsoft y gran
comunidad de
usuarios

Soporte de
Google y gran
comunidad de

usuarios

Soporte de
Amazony gran
comunidad de

usuarios

Madura

Madura

Madura

Madura

Madura

Universidad de La Rioja.

Master en Direccidén de Proyectos.

Media

Baja

Media

Baja

Baja

Millan Santamaria Sacristan.

. . Integracion de - Comunidad Curva de .
Herramienta | Lenguaje & ; Escalabilidad v Madurez . Precio
herramientas soporte aprendizaje

Gratuito

Gratuito

Precio
variable
segun el uso

Precio
variable
segun el uso

Precio
variable
segln el uso
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7.1.4. CI/CD
Facilidad de Compatibilidad
. Open- . . . .. . Interfaz de
Herramienta Alojado Gestionado | configuraciony con sistemas .
Source . .. . usuario
personalizacion operativos
Depende de
https://www.jenki 7004 Si CRFFIEMIEES | SRR Alta Multiplataforma  Web y CLI
ns.io/ o en la nube de
Alojamiento
https://azure.mic
.Azu.re rosoft.com/en- 2018 No En la nube Si Alta Multiplataforma Web
Pipelines us/services/devo (Azure)
ps/pipelines/
En la nube

https://cloud.

Cloud Build ps://clou 'goo 2018 No (Google Si Media Multiplataforma Web
le.com/build
Cloud)
https://aws.amaz
AWS ; En la nube , . .

CodePipeline on.com/codepipe 2015 No (AWS) Si Media Multiplataforma Web

line
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https://airflow.apache.org/
https://airflow.apache.org/
https://cloud.google.com/build
https://cloud.google.com/build
https://aws.amazon.com/codepipeline/
https://aws.amazon.com/codepipeline/
https://aws.amazon.com/codepipeline/

Amplia comunidad y soporte
a través de la comunidad y
de empresas especializadas

Amplia comunidad y soporte
a través de Microsoft y de
empresas especializadas

Cloud Build Soporte a través d.e Google y
empresas especializadas

Amplia comunidad y soporte
a través de Amazony de
empresas especializadas

Azure Pipelines

AWS
CodePipeline

Muy
maduro

Maduro

En
desarrollo

Maduro

Alta

Media

Baja

Media

Media

Alta

Alta

Alta
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Facili
Herramienta Comunidad y soporte Curva_de- GEEL
aprendizaje de uso

Gratuito

Gratis para proyectos Open
Source, planes de pago para
proyectos privados

Planes de pago segun el
consumo

Planes de pago segun el
consumo
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7.1.6. Feature Store

Azure
Databricks

Vertex
Feature Store

Amazon
SageMaker
Feature Store

https://www.logi
calclocks.com/ho

psworks/

https://azure.mic

rosoft.com/en-

us/services/devo

ps/pipelines/

https://cloud.goo

gle.com/vertex-

ai/docs/featurest

ore

https://aws.amaz

on.com/sagemak
er/feature-store/

2018

2018

2021

2020

No

No

No

On-premises

o en la nube

(AWS, GCP,
Azure)

En la nube
(Azure)

En la nube
(Google
Cloud)

En la nube
(AWS)

Depende de la
modalidad de
alojamiento

Si

Si

Si

Python, Java,
Scala

Python, R, Scala,
sQL

Python, Java,
Go, C++, Rust,
TensorFlow

Python, R, Java,
Scala,
TensorFlow,
PyTorch, MXNet
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HopsFS

Azure Data Lake
Storage, Azure
Blob Storage

Google Cloud
Storage, BigQuery

Amazon S3,
Amazon Redshift,
Amazon
DynamoDB

. Open- . . Lenguajes Almacenamiento | Interfaz de
Herramienta P Alojado Gestionado & .J .
Source compatibles de datos usuario

GUI

GUI

GUI

CLly GUI
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Kafka, Spark, TensorFlow, PyTorch

Azure Azure Synapse Analytics, Power Bl, Azure
Databricks Machine Learning

Vertex TensorFlow, Kubeflow, MLflow
Feature Store

Amazon
SageMaker
Feature Store

Amazon SageMaker, AWS Glue, AWS
Lambda, AWS Step Functions

Madura

Madura

Madura

Madura

Moderada

Moderada

Moderada

Moderada
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Herramienta Integracidn con otras herramientas m Curva de aprendizaje m

Pago por uso

Pago por uso

Pago por uso

Pago por uso
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7.1.7. Entrega/Despliegue (Serving)

. Open- . . Lenguajes Integracion con Interfaz de
Herramienta P Alojado Gestionado & .j e .
Source compatibles | plataformas de nube usuario

https://www.seld ) . Pvth Kubernetes, Amazon
Seldon Core on.io/ 2018 Si OInTOEIIER, No ython, Java, EKS, Google CLI
serverless R .
Kubernetes Engine
https://kserve.git on .
- - , -premise, Python, Java,
“ hub.io/website/ 2019 Si serverless No Node s Kubernetes CLI
Kubernetes, Docker,
. AWS Lambda,
PPMOUSYTRN [(tps://bentoml.o ), Si On-premise, No Python Google Cloud CLly GUI
rg/ serverless h
Functions, Azure
Functions
https://azure.mic
Azure rosoft.com/en-
Mach!ne us/services/machi 5018 No En la nube Si Python, R Azure Gul
Learning ne- (Azure)
Endpoints learning/endpoint
s/
https://cloud.
Vertex glsscé/n:[(\);rtgs—o 30 RIS Google Kubernetes
; e 200 No (Google si Python gie RU GUI
Endpoint ai/docs/endpoint Engine
. Cloud)
https://cloud.goo
SageMaker gle.com/vertex- En la nube ,
Endpoint ai/docs/endpoint 2017 No (AWS) Si Python Amazon SageMaker CLly GUI

S
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Escalabilidad Despliegue Ventajas frente a competidores

Amplio soporte para multiples marcos de aprendizaje
automatico y capacidad de orquestacién avanzada

Excelente integracion con los servicios de Google Cloud, como
Kubernetes Engine y AutoML, y capacidad de adaptacién a
diversas configuraciones de infraestructura

Gran flexibilidad en la construccion y despliegue de modelos
de aprendizaje automatico, con soporte para multiples
marcos y lenguajes de programacion

Excelente integracion con los servicios de Microsoft Azure y
una amplia gama de herramientas de aprendizaje automatico
de cédigo abierto

Fuerte capacidad de automatizacién de la infraestructura y
soporte para la construccién de modelos de aprendizaje
automatico escalables y de alto rendimiento

Amplia gama de herramientas y servicios de aprendizaje
automatico de Microsoft Azure integrados, lo que hace que la
creacion y despliegue de modelos sea sencilla y escalable
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Activa comunidad y soporte

Comunidad y soporte | ____Madurez | _Curvadeaprendizaje | Precio |

Seldon Core empresarial disponible a través Estable Moderada Gratis
de Seldon Core Enterprise
Activa comunidad y soporte de Estable Moderada Gratis
Google Cloud
Activa comunidad y soporte Gratis. versin
BentoML empresarial disponible a través Estable Moderada Lo
. Enterprise
de BentoML Enterprise
A
zur.e Activa comunidad y soporte de
Machine . .
Learnin Microsoft Azure y Estable Facil Pago por uso
. = documentacién completa
Endpoints
Activa comunidad y soporte de
Vertex . 2
. Google Cloud y documentacion Estable Facil Pago por uso
Endpoint
completa
Activa comunidad y soporte de
SageMaker . -
& Amazon Web Services y Estable Facil Pago por uso

Endpoint

documentacién completa
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