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Desde tiempos inmemoriales, los
seres humanos han construido ma-
quinas para simplificar su trabajo y
reducir el esfuerzo en completar di-
ferentes tareas. Sin conocer nin-
guna de las leyes de la mecanica
Newtoniana o los teoremas meca-
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La automatizacion de los procesos
de Machine Learning facilitan el
desarrollo continuo de Analitica.

nicos de Arquimedes, inventaron
palancas, instrumentos y maquinas
complejas para realizar procedi-
mientos sofisticados. Mover gran-
des y pesadas rocas o troncos de
madera se hizo mas sencillo utili-
zando un carro. Los pueblos primi-



tivos simplemente observaron co-
mo la rueda podia mejorar sus vi-
das (Ethem, 2016).

Una maquina se considera util si
sus usuarios pueden entender fa-
cilmente qué tareas se pueden
completar con menos esfuerzo o
automaticamente, maquinas auto-
maticas, construidas y programa-
das para lograr objetivos especi-
ficos al transformar la energia en
trabajo, los molinos de viento son
un ejemplo de herramientas ele-
mentales que pueden llevar a cabo
tareas completas con un control hu-
mano minimo.

Los seres humanos han tratado de
transferir algo de inteligencia a sus
herramientas desde los albores de
la tecnologia. Una rueda puede gi-
rar alrededor de un eje fijo millones
de veces y el viento debe encontrar
una superficie adecuada para em-
pujarla, el camino comenzo con las
herramientas, prosiguié con las
maquinas simples y luego a las in-
teligentes (Rahman, 2020).

Las computadoras programables
son instrumentos muy extendidos,
flexibles y cada vez mas podero-
sos; ademas, la difusion de Internet
permitid compartir aplicaciones de
software e informacién relacionada
con un minimo de esfuerzo. El soft-
ware de procesamiento de texto, un
cliente de correo electrénico, un na-
vegador web y muchas otras herra-
mientas comunes que se ejecutan
en la misma maquina, son ejem-
plos de esa flexibilidad. Es innega-

ble que la revolucion de Tl mejord
nuestros trabajos diarios, pero sin
el aprendizaje automatico ML (por
Machine Learning), todavia habria
muchas tareas que serian ajenas a
la informatica. El filtrado de spam,
el procesamiento de lenguaje na-
tural NLP (por Natural Language
Processing), el seguimiento visual
con una camara web o un teléfono
inteligente y el analisis predictivo
son solo algunas de las aplicacio-
nes que revolucionaron la interac-
ciéon hombre-maquina, transfor-
mando herramientas electronicas
en extensiones cognitivas reales
que estan cambiando y reduciendo
la brecha entre la percepcion hu-
mana, el lenguaje, el razonamiento
y entidades artificiales.

ML no se basa en estructuras es-
taticas o permanentes, sino en una
capacidad continua para adaptar
su comportamiento a sefales ex-
ternas correspondientes a conjun-
tos de datos o entradas en tiempo
real y, como un ser humano, esti-
mar un escenario o situacion futura
con informacion incierta y fragmen-
taria (Bonaccorso, 2018).

Por otra parte, la cantidad de datos
que se genera es inconmensura-
ble, con base en la publicacién de
Lori Lewis (2021) en el afio 2021
durante 60 segundos se realizaban
1.4 millones de scrolling en Face-
book, 9.132 conexiones a Linkedin,
28.000 subscriptores de Netflix es-
taban viendo alguna serie o pelicu-
la, 1.6 millones de personas esta-
ban haciendo compras online, 69
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millones de personas enviaban
mensajes por WhatsApp, se gene-
raron 200.000 twits y 500 horas de
video eran subidas y reproducidas
en Youtube, entre muchas otras.

Actualmente, la cantidad de datos
que se producen, se transportan y
se transforman es superior ala can-
tidad de datos generados por la hu-
manidad a lo largo de la historia,
por tal razén, no es posible leer,
comparar y analizar todos los da-
tos, incluso para supercomputado-
ras esto puede llegar a tomar mu-
cho tiempo, por tal razén es nece-
sario recurrir a técnicas estadisti-
cas para el analisis de la gran ex-
plosidn de datos que se genera ca-
da minuto.

Todo modelo de ML requiere mini-
mo un dataset de entrada, sin em-
bargo, para implementar el modelo,
este requiere cierta homogeneidad
entre los datos para compararlos e
identificar patrones y estructuras
que permitan establecer conjuntos
0 grupos de datos. Un grupo ho-
mogéneo de datos es lo que se
conoce comunmente como cluster.

El agrupamiento es el proceso de
analisis para clasificar datos en una
serie de grupos, en cada grupo los
datos son similares entre si bajo
ciertos parametros o criterios, entre
mas criterios cumple un grupo de
datos se establece que la calidad
del grupo es mayor. El agrupa-
miento es comunmente denomi-
nado clustering (por su denomina-
cion en inglés). En clustering tam-
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bién es posible segmentar clusters
con propiedades o comportamiento
similares y asignar los datos a al-
guno de ellos. Es posible que no se
logre identificar un parametro o cri-
terio para realizar clustering con los
datos, pero es necesario una seg-
mentacién, por lo tanto, los datos
se pueden agrupar aleatoriamente,
esta técnica es conocida como
CLARANS (por Clustering Large
Applications based upon Rando-
mized Search).

El proceso de calidad de los datos
es fundamental dentro de un ejer-
cicio de ML, para ello se suelen de-
sarrollar ejercicios de ETL (por Ex-
tract, Transform and Load) que ho-
mogenizan los datos para que sean
comparables y evaluables entre si.
Una sola proyeccion puede llegar a
requerir la integracién de decenas
de sistemas de informacion para
estructurar ese Dataset que permi-
te realizar el ejercicio de ML.

Ese proceso de homogenizacion
se puede desarrollar realizando
ejercicios de ingenieria de datos
apoyandose en nuestro bien apre-
ciado y ponderado SQL (por Struc-
tured Query Language) también se
puede desarrollar con funciones en
lenguaje R o Python. Asi mismo,
existen herramientas para automa-
tizar este proceso como Data-
bricks, Stratio o Alteryx.

En proyectos robustos de ML se
debe asegurar el ciclo de vida del
dato y el cumplimiento de los linea-
mientos generales para la imple-



mentacion de la infraestructura de
datos con base enlaresolucion 460
del 15 de febrero de 2022 del Minis-
terio de Tecnologias de la Informa-
cion y las Comunicaciones de Co-
lombia.

Para poder abordar la complejidad,
incertidumbre y ambigiiedad en el
desarrollo de los productos de MLy
teniendo en cuenta el articulo 2.2.
9.1.1.3 del Decreto 767 del 16 de
mayo de 2022 y el lineamiento del
documento Maestro del Modelo de
Gestion de Proyectos Tl, planteado
por el Ministerio de Tecnologias de
la Informacién y Comunicaciones,
el cual establece en el numeral 7.2.
10. MGPTI.LI.PLA.10 que: “Se de-
be considerar el uso de metodolo-
gias agiles y la aplicacion del mani-
fiesto Agil”.

Una metodologia agil podria ser
Scrum, la cual permite el trabajo co-
laborativo mientras se aborda cada
uno de los problemas generados
durante el desarrollo e implemen-
tacion, "Con scrum, un producto se
basa en una serie de iteraciones
llamadas sprints que dividen pro-
yectos grandes y complejos en por-
ciones minusculas", “Gracias a los
sprints, los proyectos son mas faci-
les de gestionar, permiten a los
equipos enviar trabajo de gran cali-
dad mas rapido y con mas frecuen-
cia, y les ofrecen mas flexibilidad
para adaptarse al cambio” (Dru-
mond, 2022).

Scrum como metodologia de de-
sarrollo de productos de software

se enfoca en un desarrollo continuo
lo que permite generar innovacion,
pasando por diferentes MVP (por
Minimum Viable Product); sin em-
bargo, la complejidad del desplie-
gue dependera de los recursos pa-
ra la correcta funcionalidad de la
aplicacion, asi como la interaccion
con el o los sistemas operativos so-
bre los cuales se ejecutan los servi-
dores que soportan la funcionali-
dad de esta. Cuando la aplicaciéon
se mantiene en evolucion y desa-
rrollo constante, el despliegue debe
automatizarse bajo el paradigma
de integracion y despliegue conti-
nuo CI/CD (por Continuous Inte-
gration and Continuous Delivery),
lo que actualmente se denomina
DevOps (por Development and
Operations).

En el marco de los ejercicios de
analitica de datos se sigue el es-
quema propuesto por IBM a través
del CRISP-DM (Por Cross Industry
Standard Process for Data Mining)
que contempla una fase de enten-
dimiento del negocio y de los datos,
seguido de fases de preparacion,
modelamiento, evaluacién e im-
plementacion.

Ala hora de implementar una meto-
dologia que permita la automatiza-
cion del despliegue de ejercicios de
ML aparece MLOps (por Machine
Learning Operations), ya que pro-
porciona un proceso de desarrollo
de ML de extremo a extremo para
disenar, construir y administrar
software reproducible, comproba-
ble y evolutivo impulsado por ML.
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MLOps tiene como objetivo unificar
el ciclo de lanzamiento para el
aprendizaje automatico y el lanza-
miento de aplicaciones de softwa-
re, ademas, permite hacer pruebas
automatizadas de artefactos de
aprendizaje automatico (por ejem-
plo, validaciéon de datos, pruebas
de modelos de ML y pruebas de
integracion de modelos de ML).
MLOps facilita la aplicacion de prin-
cipios agiles a proyectos de apren-
dizaje automatico y reduce la deu-
da técnica en todos los modelos de
aprendizaje automatico. MLOps
debe ser una practica indepen-
diente del lenguaje, el marco, la
plataforma y la infraestructura y
permite admitir modelos y conjun-
tos de datos de aprendizaje auto-
matico para construir estos mode-
los como ciudadanos de primera
clase dentro de los sistemas de
Cl/CD.
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