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Los desafios de suimplementacion en Colombia.

Sara Gallardo M.

La produccion de datos es cada vez
mayor y su aumento seguira en au-
ge en computadores, teléfonos in-
teligentes, tabletas y la variedad de
equipos que circulan entre los dife-
rentes usuarios de la tecnologia in-
formatica y de las comunicaciones,
de ahi la importancia de profundi-
zareneltema.

Para tratar los asuntos mas rele-
vantes de este entorno en el pais
fueron convocados varios profesio-
nales, quienes a través de su expe-
riencia se ocuparon de analizar di-
ferentes aspectos relacionados

con “Machine Learning” y su avan-
ce enelpais.

El editor técnico y el coeditor de es-
ta edicidén abrieron el debate.

Joseph Alejandro Gallego M.
Editor Técnico
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Fabio Augusto Gonzalez O.
Coeditor Técnico
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En DevOps llamamos muro de la
confusion al que se crea tipica-
mente entre los desarrolladores de
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software y los ingenieros de sopor-
te del software ¢;En su experiencia,
en qué consiste el muro de la confu-
sion en proyectos de machine lear-
ning y como MLOps ayuda a tum-
barese muro?

Raul Ramos P.

Profesor e investigador
Universidad de Antioquia

Con frecuencia hago una analogia
que en esta ocasidn me parece
muy pertinente. Hoy todos estamos
aprendiendo sobre cobmo usarenla
practica y de manera util todas es-
tas técnicas de IA. El DevOps —sor-
prende que sea tan reciente- esta-
ba en proceso de implementacion

en ingenieria civil, mecanica, en
una red de analisis y en prueba en
los primeros proyectos de software.
Hace cuarenta afios habia muchos
problemas porque los requeri-
mientos no eran del todo claros y se
desarrollaron las metodologias agi-
les. Con Machine Learning e |A es-
ta sucediendo los mismo.

Ricardo Barragan O.

Consultor Sénior

Teradata

En el mundo de la analitica hay dos
areas que trabajan un poco en
contravia; normalmente son areas
con personas innovadoras que es-
tan a la vanguardia, explorando
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constantemente; no estan basadas
en procesos, sino en resultados.
De ahi que un cientifico de datos no
siga un proceso sino busca un re-
sultado, sin importar qué herra-
mientas tenga para lograrlo. Y, por
el otro lado, estan las areas de tec-
nologia, las cuales tienen que pro-
pender por la seguridad de una
compandia, por la informacion, los
ciclos, los tiempos y estan basadas
en el proceso. Se trata de dos areas
que trabajan en sentidos distintos y
MLOps busca que trabajen juntas.
Es decir, que exista la innovacion,
la flexibilidad, que la operacion sea
algo organizado y basado en pro-
cesos, es una forma de ver esas
barreras.

Y otra forma que es importante
mencionar, lo cual me recuerda un
paper de Google que muestra cé-
mo desarrollar un modelo analitico,
es una parte pequefia con respecto
a todo el proceso que se requiere
para operacionalizar un modelo; es
decir, no necesariamente cuando
se termina de desarrollar un mode-
lo, este es usable para la compa-
Aia.

Fabio A. Gonzalez O.

Me parece muy interesante la pers-
pectiva de Ricardo, en esa época
£COmMo se manejaba esa tension,
existia? Y jcomo se resolvia en
proyectos de inteligencia de nego-
cios, de ingenieria de datos?

Ricardo Barragan O.
Esa parte ha cambiado un poco;
antiguamente, el 99% de los mo-

delos del area comercial, eran mo-
delos descriptivos, principalmente
era una visualizacidén en una grafi-
ca o0 en un reporte; hoy son otros y
se trata de modelos predictivos o
prescriptivos. Eso cambia un po-
quito la perspectiva y la operacio-
nalizacion del modelo; se requiere
tener en cuenta el aprendizaje y la
ejecucion del modelo. En mi com-
pafia lo lamamos “scoring”, no se
como lodenominen en la industria.

Fabio A. Gonzalez O.

Es decir ¢;eso tiene que ver con la
complejidad de los modelos? ;Esa
brecha se ha agrandado?

Ricardo Barragan O.

Desde mi punto de vista si hay mas
opciones, mas herramientas para
tener analitica y ahora las mas usa-
das y las mas dificiles de operacio-
nalizar son las que contienen inteli-
gencia artificial, el aprendizaje del

modelo.
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Diego Ibagén P.
Machine Learning Sénior Manager
Mercado Libre

|

En compaiias muy grandes de di-
ferentes sectores el miedo inhe-
rente a llevar esta produccion sigue
existiendo y es curioso. Se explica
también por la idiosincrasia. La re-
lacibn academia empresa en los
grupos empresariales grandes es
muy lenta y nos quita la velocidad
que si tienen otros paises, enton-
ces ese miedo inherente genera el
uso de enfoques antiguos, hace
que uno trate de meter un triangulo
en los juegos de los nifilos 0 un
triangulo en la caja del cuadrado o
el circulo en otra que no cuadra.

Jorge E. Camargo M.

El muro de la confusiéon en el ML-
Ops es todavia mucho mas com-
plejo, es decir, estamos en una fase
en que las empresas empiezan a
adoptar esto. Si bien ya se esta en-
trando a una adolescencia en el te-
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ma del software, porque todavia no
se puede decir adultez, se han or-
ganizado de alguna manerala casa
y los roles; el tema todavia no se
comprende muy bien, se especula
mucho. De manera que un muro
compuesto por ingenieria de soft-
ware, mas ciencia de datos, analiti-
ca de datos es pedregoso. Se trata
de un tema en el que todavia esta-
mos en panales y en las entidades
no se entiende muy bien.

Raul RamosP.

Me parece muy pertinente lo rela-
cionado con los equipos multidisci-
plinaresy la parte del miedo, del pa-
nico a la produccion y creo que no
es solamente una cuestion de cé-
mo nivelar los equipos que estan
compuestos de muchas profesio-
nes distintas; también es una cues-
tion cultural de cada profesiéon; no
es igual, la parte del conocimiento,
la manera de trabajar de un inge-
niero de sistemas frente a la de un



fisico o un economista. Cada vez
qgue en un proyecto no esta definido
lo que hay que hacer, es necesario
interrelacionar con el cliente y una
variedad de profesiones. Es mas
viable en lugar de ingenieros de sis-
temas, optar por vincular fisicos, en
la medida en que los primeros re-
quieren los asuntos muy bien defi-
nidos. No saben asumir el vocabu-
lario de los otros ni manejar una ter-
minologia distinta a la propia. Esta
cuestion de los equipos multidisci-
plinares es muy dificil de poner en
marcha.

Joseph Alejandro Gallego M.

En ingenieria de software se utiliza
el término deuda técnica para refe-
rirnos a las consecuencias que
conlleva el reproceso, debido a so-
luciones rapidas a problemas com-
plejos. Esto se debe a presiones
internas y externas al equipo de tra-
bajo.

En su experiencia como experto
ccuales son los principales riesgos

en los proyectos de Machine Lear-
ning que desencadenan en deuda
técnica?

Ricardo Barragan O.

En mi opinién, veo los problemas
de inteligencia artificial y Machine
Learning un poco diferentes a los
problemas de desarrollo que tenia-
mos antes; de hecho, son mas res-
tantes. En todas las organizaciones
se ve que el cientifico de datos esta
trabajando con una versiény el otro
esta trabajando con una diferente y
el problema lo van a tener todos en
el momento en el que quieran ope-
racionalizar, a menos de que se
haga independiente esta accion de
los desarrollos. Debe haber una ca-
pa en el medio que independice
eso.

Raul Ramos P.

En miopinién el concepto de deuda
técnica aplicado a este tipo de en-
tornos es un poco distinto también;
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en la linea de lo que se esta men-
cionando es bueno hacer ciclos ra-
pidos, equivocarse pronto, gestio-
nar las expectativas de los clientes,
salir a produccion lo antes posible,
aunque sea parcialmente. El riesgo
es no darse la oportunidad de hacer
todo eso, porque en muchas oca-
siones esto es también un ejercicio
de descubrimiento, de validaciéon
de cuales tecnologias y métodos
puedenresolver el problema.

Fabio A. Gonzalez O.

Muchos cientificos de datos desa-
rrollan buena parte de su trabajo
usando herramientas interactivas
como los cuadernos de Jupyter.
¢;Como pueden estos profesiona-
les evolucionar su trabajo hacia el
uso de MLOps?, ;en qué aspectos
se deberian enfocar primero?

Jorge E. Camargo M.

Lo que uno encuentra con estos
procesos tan nuevos en las com-
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pafiias es que los roles todavia no
son claros, no estan definidos v,
muchas veces, las primeras perso-
nas que empiezan a abordar estos
proyectos hacen de todo, es decir
resultan aprendiendo machine
learning, conectandose a la nube,
subiendo maquinas. En otras pala-
bras, haciendo de todo, porque no
hay mas profesionales en las com-
panias.

Raul Ramos P.

En mi opinion, se trata de dos ca-
minos muy distintos en términos de
formacion. Me parece que los pro-
fesionales deben acercarse para
conocerse entre si, es necesario in-
teractuar para interpretar los datos
y los modelos.

Ricardo Barragan O.

La falta de conocimiento profundo
de las ramas requeridas siempre va
a repercutir en costos. En una opor-
tunidad trabajamos para un cliente
con un cientifico de datos, una emi-
nencia con amplios conocimientos,
pero el consumo de los recursos
era enorme y resultaba muy costo-
so para la compaiia, de manera
que se optd por un ingeniero que
depurd el programa y quedd con-
sumiendo el 80% menos de recur-
sos. Es necesario el trabajo con-
junto, cada uno con su aporte indi-
vidual.

Diego lbagén P.

Es importante generar conciencia
en términos de costos y paraello es
aconsejable trabajar con ejercicios
muy didacticos de cara al disefo.



Fabio A. Gonzalez O.

Sabemos que se trata de un tema
nuevo del que todos estamos
aprendiendo. ;Qué se necesitaria
para que una empresa pueda em-
pezar a cambiar esa cultura? Des-
de las universidades a nivel de In-
genieria de Sistemas y otras areas
afines ¢qué nos faltaria?

DiegolbagénP.

El asunto no es facil, no se me ocu-
rre la solucion completa. Los inge-
nieros de sistemas adolecemos de
muchas cosas. Los jovenes, ade-
mas de ver la solucién en unaforma
mas practica, tienen conciencia del
impacto y en ese sentido hay que
volver a lo basico en muchos as-
pectos.

Raul Ramos P.

Desde la perspectiva de la forma-
cion, en la Ingenieria de Sistemas
es necesario involucrar la cultura
de “poner cajitas juntas”, ademas
de profundizar en diferentes aspec-
tos. Asi mismo, dar lugar a la prue-
ba y el error. En las empresas es

importante entender que se trata de
proyectos de largo aliento y que los
resultados pueden demorar.

Ricardo Barragan O.

No estamos viendo los problemas a
largo plazo sino simplemente el dia
a dia en cuanto a la formacién. En
cuanto a las empresas deben inno-
var, aprender porque el mercado es
quien valida el producto desarro-
llado.

Jorge E. Camargo M.

En todas las profesiones tenemos
un déficit de formacion importante,
en muy pocos colegios se desarro-
lla el pensamiento computacional,
asunto clave sin importar la carrera.
En esa direccion, los retos son
grandes.

Ricardo Barragan O.

Desde mi experiencia como pro-
veedor, en primera instancia se de-
be analizar el problema y luego
elegir la tecnologia para solucio-
narlo. Por lo general, esto no suce-
deyelcamino serecorre alrevés. &
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