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Machine Learning
Operations
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Joseph Alejandro Gallego Mejia

El andlisis de datos y el aprendizaje
de maquina estan modificando ca-
da aspecto actual de nuestras vi-
das. Actividades que antes eran
realizadas enteramente por seres
humanos como la deteccion de en-
fermedades, la deteccion de
objetos, el reconocimiento y sinte-

n SISTEMAS

Desafios de su implementacion en
Colombia.

sis de voz, entre otros, hoy en dia
estan siendo automatizadas usan-
do algoritmos de aprendizaje de
maquina.

El aprendizaje profundo (en inglés
deep learning) lleva mas de una dé-
cada mejorando los resultados de



meétodos clasicos de aprendizaje
de maquina, superando a los hu-
manos en varios campos. Como
ejemplo tenemos a AlphaZero
creado en DeepMind de Google
que nos ha aventajado en varios
juegos, como el ajedrezy go.

De la misma forma como en los no-
venta habia una necesidad de me-
jorar el ciclo de vida del desarrollo
de software, hoy en dia necesita-
mos mejorar el de los modelos de
aprendizaje de maquina. Estos pro-
blemas estan relacionados con la
creacion, el empaquetamiento, el
despliegue, las pruebas, y la poste-
rior monitorizacion del modelo.

Por lo tanto, es necesario crear
buenas practicas en el ambito del
aprendizaje de maquina para evitar
la deuda técnica generada al usar
soluciones simples en problemas
complejos.

Enmarcados en este contexto, el
comité editorial de la Revista Sis-
temas decidi6é dedicar este numero
a discutir diversos aspectos del
MLOps. Se abordan las definicio-
nes de aprendizaje de maquina,
sus distintas ramas, su uso en apli-
caciones médicas y una discusion
acerca de su utilizacion dentro de
las empresas colombianas

En el articulo uno, el ingeniero Hol-
man D. Bolivar B. hace un amplio
recorrido desde la construcciéon de
herramientas hasta algoritmos de
inteligencia artificial realizados por
el ser humano. Finaliza su analisis

con la definicion y explicacion de
metodologias agiles, integracién y
despliegue continuo, ademas de
Machine Learning Operations.

En el articulo dos, los ingenieros
Luis A. Blanquicett B. y Luis F. Mu-
rillo F. abordan el uso del aprendi-
zaje de maquina en la medicina.

Los autores abordan la definicion
de los tipos de aprendizaje de ma-
quina y luego explican en detalle
los usos del aprendizaje de maqui-
na en medicina.

Para la entrevista tuvimos como in-
vitado al ingeniero Luis Murillo Fer-
nandez quien se pronuncié sobre
“‘Machine Learning” desde sus
quince afios de experiencia en inte-
ligencia artificial. Inicia su interven-
cion diciendo que hoy en dia tene-
mos grandes avances en la inteli-
gencia artificial en general, con
grandes retos éticos y un faltante
en la discusion sobre la conciencia
bioldgica que hoy conocemos.

La seccion de investigacion se ba-
s6 en una encuesta nacional reali-
zada por la Asociacion Colombiana
de Ingenieros de Sistemas (Acis),
en la que se indaga por el conoci-
miento de MLOps, asi como por los
distintos roles de analisis de datos 'y
el uso de estas herramientas.

En la seccién de Cara y Sello parti-
ciparon varios expertos nacionales
de la academia y la industria, quie-
nes compartieron sus opiniones al-
rededor de diversos aspectos de
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MLOps y el aprendizaje de maqui-
na. Se discutié sobre los principa-
les riesgos en los proyectos de Ma-
chine Learning que desencadenan
en deuda técnica, el desafio de lle-
var modelos creados en cuadernos
interactivos a produccion, los desa-
fios técnicos del ciclo de vida de
modelos de aprendizaje de maqui-
na, ademas de los retos y posibles
soluciones que tiene Colombia
concerniente aMLOps.

Como se puede apreciar, este
numero recoge varias perspectivas
y opiniones alrededor de un tema
que esta en pleno desarrollo. De
ahi que contemple una mirada in-
completa, por tratarse de un tema
vasto y en crecimiento.

No dudamos que nuestros lectores
encontraran un factor motivador
para profundizar mas en esta apa-

&

sionante area.¥
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Holman Diego Bolivar Bardn

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-

n SISTEMAS

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-

m SISTEMAS

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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Desafios de la
humanidad

DOI: 10.29236/sistemas.n165a3

Luis Murillo Fernandez se pronuncia sobre “Machine Learning”
con sus 15 arios de experiencia en inteligencia artificial.

Sara Gallardo M.

Luis Murillo Fernandez es ingenie-
ro electricista con especializacion
en Informatica Industrial y maestria
en Gestion de lainnovacion. Su ex-
periencia en Inteligencia Artificial
es de 15 afios, “inicialmente con
sistemas de control neuro difuso y
hoy en dia en Machine Learning y
ciencia de datos”, aclara.

Se define como un apasionado por
su trabajo y sefiala que el tiempo
libre lo dedica a su familia y a sus
hobbies: la electronica y las ma-
nualidades con madera. Le encan-
tanlas peliculas de ciencia ficcion.

“Estamos en un hito importante; por
un lado, los avances de la inteli-
gencia artificial en general, sus re-
tos éticos y las discusiones sobre la
conciencia biolégica que hoy cono-

n SISTEMAS

cemos. El mundo se enfrenta a de-
safios importantes desde la igual-
dad, la guerra y la carrera arma-
mentista; ademas, a los nacionalis-
mos que influyen en las decisiones
tomadas hoy y que tendran un im-
pacto significativo en el futuro de la
humanidad”, no duda en afirmar,
antes de entrar de lleno en la en-
trevista.

RS: Desde su experiencia, ;como
define el muro de la confusion en
proyectos de Machine Learning y
como MLOps ayuda a tumbar ese
muro?

Luis Murillo Fernandez: El llama-
do muro de la confusion es un con-
cepto que va mas alla de la organi-
zacién en la forma como se estruc-
tura y también en las personas que
conforman los correspondientes



equipos de trabajo. Nos encontra-
mos con este marco de objetivos di-
ferentes entre los distintos depar-
tamentos. Debido a lo novedoso de
los desarrollos en Machine Lear-
ning, la diferencia de objetivos en-
tre los equipos de desarrollo y de
operaciéon es mucho mas amplia;
los primeros intentando crear nue-
vas y mejoradas funcionalidades y
los segundos intentando tener sis-
temas mas estables. MLOps como
proceso de multiples funciones per-
mite implementaciones rapidas,
colaborativas e iterativas que po-
nen en marcha las capacidades de

Machine Learning y la Ciencia de
Datos, reduciendo el riesgo de rea-
lizar proyectos en desarrollo que no
llegan a produccidn y operacion.

RS: ;Cuales son los principales
riesgos en los proyectos de Machi-
ne Learning que desencadenan en
deudatecnica?

LMF: Esta deuda técnica en Ma-
chine Learning puede aparecer por
diversos factores, entre los mas co-
munes esta la baja calidad de los
datos utilizados para el entrena-
miento de los modelos (overfitting y
underfitting), lo cual puede llevar a
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no elegir el mejor por el afan de
desplegar la solucion.

RS: Muchos cientificos de datos
desarrollan buena parte de su tra-
bajo usando herramientas interac-
tivas como los cuadernos de Jupy-
ter. ; Cémo pueden estos profesio-
nales evolucionar su trabajo hacia
el uso de MLOps?, sen qué as-
pectos se deberian enfocar prime-
ro?

LMF: El uso de MLOps por parte
de los cientificos de datos es un
asunto pendiente que aun tenemos
muchos al desarrollar soluciones
de Machine Learning y ciencia de
datos. Esimportante que durante el
entrenamiento y capacitacion de
estas personas se incluya el uso de
herramientas de MLOps, que en
muchas de las formaciones no se
encuentran o se describen muy su-
perficialmente.

RS: ;Cuales son los desafios téc-
nicos a los cuales se enfrenta un
equipo de desarrollo al momento
de iniciarcon MLOps?

LMF: Los desafios técnicos al ini-
ciarcon MLOps estanrelacionados
mas con los conocimientos y la ex-
perticia del equipo, que con las he-
rramientas y plataformas adecua-
das. Pero indudablemente existen
otros factores que pueden presen-
tar desafios tales como no disponer
por parte de la organizacion de los
recursos necesarios, no dar tiempo
para que los equipos de trabajo
puedan experimentar con MLOps
antes de abordar proyectos forma-
les; no planificar adecuadamente
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los proyectos y no definir clara-
mente los resultados esperados,
los inconvenientes y contingencias
que pudieran encontrarse en su de-
sarrollo. Y, no menos importante,
es que las personas y organizacio-
nes muchas veces tienen proble-
mas con los cambios y MLOps im-
plica necesariamente cambiar la
forma como se hacen los proyectos
de Machine Learning en la organi-
zacion.

RS: ;Sonlos datos tan importantes
como lo plantea Andrew NG en un
proyecto de machine learning?
LMF: La calidad de los datos utili-
zados en Machine Learning y cien-
cia de datos es muy importante, to-
da vez que estos son la materia pri-
ma con la que entrenaremos los
modelos y por tanto tienen un efec-
to en la precision y escalabilidad fu-
tura de nuestros proyectos, a dife-
rencia del desarrollo de software
tradicional, en el que las mejoras
van de la mano para optimizar la
arquitectura o el cédigo.

RS: ;Cdémo se articulan los datos
dentrode MLOps?

LMF: En MLOps los datos siguen
siendo importantes como en cual-
quiera de nuestros sistemas basa-
dos en Machine Learning, pero la
automatizacion de procesos anali-
ticos (APA), permite estandarizar y
acelerar las primeras etapas de
acceso alos datos, su preparacion,
el modelado y ajuste, que en pro-
yectos tradicionales de Machine
Learning y ciencia de datos podrian
requerir mas tiempo.



RS: ;Esta Colombia preparada
para asumirlos retos de MLOps?
LMF: En gran medida si, pero si-
gue existiendo un déficit de perso-
nas capacitadas en Machine Lear-
ning y ciencia de datos, y mas aun
con conocimientos y experiencia
en MLOps.

RS: ;Coémo podriamos mejorar las
habilidades técnicas de las perso-
nas involucradas en MLOps en Co-
lombia?

LMF: Siempre es importante la ca-
pacitacion y el entrenamiento, par-
ticipar de proyectos reales que in-
volucren MLOps paralograr que las
personas logren mejorar amplia-
mente sus habilidades técnicas.

RS: ;Deberia ser una prioridad del
gobierno no solo preparar nuevos
cientificos de datos sino personas
expertasen MLOps? ;Porqué?

¢ Con qué objetivo?

LMF: Si, desde hace algunos afios

se han estado desarrollando con-
vocatorias para capacitacion que
han dado buenos resultados, pero
en muchas de ellas, MLOps no ha
estado presente para mejorar las
habilidades técnicas del personal
entrenado. Seria deseable una se-
gunda etapa de estas capacitacio-
nes que incluya profusamente
MLOps y la participacién en pro-
yectos reales que incluyan MLOps
eninstituciones del Estado.

RS: ;Enlapractica, ;cuéles serian
los beneficios de contar con tales
personas expertas en MLOps?

LMF: El pais se encuentra en una
carrera con otros paises de la re-
giéon para ser influyente en Latino-
américa en el desarrollo de soft-
ware y en este ambito, el Machine
Learning y la ciencia de datos son
elementos diferenciadores, por ello
es importante tener un numero im-

Sara Gallardo M. Periodista comunicadora, universidad Jorge Tadeo Lozano. Ha sido
directora de las revistas Uno y Cero, Gestion empresarial y Acuc Noticias. Editora de Alo
Computadores del diario El Tiempo. Redactora en las revistas Cambio 16, Cambio y Clase
Empresarial. Coautora del libro “Lo que cuesta el abuso del poder”. Ha sido corresponsal de
la revista Infochannel de México; de los diarios La Prensa de Panama y La Prensa Grafica
de El Salvadory corresponsal de la revista IN de Lanchile e investigadora en publicaciones
culturales. Se ha desempenfiado también como gerente de Comunicaciones y Servicio al
Comensal en Inmaculada Guadalupe y amigos en Cia. S.A. (Andrés Carne de Res) y
editora de Alfaomega Colombiana S.A.; en la actualidad es asesora y editora en escritura y

produccion de libros. Es editora de esta revista.



Investigacion

Encuesta Nacional
“Machine Learning
Operations y sus
desafios de
implementacion
en Colombia”

El estudio sobre tecnologias inteligentes, realizado por ACIS
a través de Internet, recibio respuesta de ochenta
encuestados a nivel nacional.

DOI: 10.29236/sistemas.n165a4

Joseph A. Gallego M., PhD(c)
Fabio A. Gonzalez O., PhD

LaAsociacion Colombiana de Ingenieros de Sistemas (Acis) adelanté una
investigacion a través de sus plataformas en Internet, con el propdésito de
indagar sobre el uso de tecnologias de la informacion enfocadas en Ma-
chine Learning Operations (MLOps) y explorar el impacto de su penetra-
cion en el ambito empresarial colombiano.
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Metodologia
La encuesta se realiz6 a través de
Internet, dirigida a profesionales

del sector Tl a nivel nacional. Se
basd en un formulario virtual de
siete preguntas.

Tabla 1. Ficha técnica

Nombre de la
investigacion

Objetivo general

Realizacion

Tipo de investigacion
Poblacion objetivo
Numero de
encuestados

Técnica de recoleccion

Fecha de recoleccion

Encuesta sobre Machine Learning Operations y sus desafios
de implementacién en Colombia

Identificar la percepcién de los adecuados frente a las
tecnologias inteligentes, su potencial de uso y la formacién
de los ingenieros para el uso de las mismas.

Asociacion Colombiana de Ingenieros de Sistemas — ACIS

Profesionales del sector de Tl de Colombia.

11 de Noviembre al 4 de Diciembre de 2022

Muestreo probabilistico

80

Encuesta online

Resultados

Se realizaron siete preguntas diri-
gidas a profesionales de Tl y con-
forme a las respuestas se registra-
ron los siguientes resultados:

Nunca
27.5%

Siempre
63%
Frecuentemen

17.5%

1. ¢Su organizacion utiliza herra-
mientas de analisis de datos y/o
machine learning para apoyo a la
toma de decisiones?

Algunas veces
48.8%

Grafica 1. Grado de utilizacién de herramientas de analisis de datos y/o
machine learning para apoyo a la toma de decisiones
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La mayoria de los encuestados,
48.8%, manifestd que algunas ve-
ces utiliza los datos y/o machine
learning para apoyar su toma de
decisiones. El 27.5%, indicé que
nunca los usa. Sélo el 6.3% indicé
que siempre los usa. De sus res-
puestas se puede inferir que las
empresas colombianas aun tienen
un gran potencial de mejoramiento
basando sus decisiones estratégi-
cas en datos.

2. ; Su organizacion cuenta con un
equipo especializado en el desarro-
llo de proyectos que involucran
analisis de datos y/o machine lear-
ning?

No
55.0%

La gran mayoria de empresas, el
55%, no cuenta con un equipo es-
pecializado en proyectos de ana-
lisis de datos y/o machine learning.
Tan sélo el 45% silo posee. Con es-
ta respuesta, podemos ver que las
empresas de tecnologia encuesta-
das aun no ven la necesidad ni la
rentabilidad que pueden generar
los proyectos de analisis de datos
y/o machine learning.

3. Cuales de las siguientes aplica-
ciones de machine learning se han
llevado a cabo en su organizacion.

Dentro de las aplicaciones de ma-
chine learning usadas por las orga-

Si
45.0%

Grafica 2. Porcentaje de empresas con equipos de desarrollo de proyectos
que involucran analisis de datos y/o machine learning

30.00%

2000%

10.00%

Estimacion de riesgo  Segmentacidnde  Andlisis de datos de Andlisis.y
mercades redes social procesamiento de elientes

textos

Fidelizacionde  Anlisis de imagenes Otros (especifique)  Det
¥ visidn por anamali

tecconde  Prediccidn de series Reconocimiento y/o
iasyfo de tiempa recomendacién sintesis de vor

Grafica 3. Uso de aplicaciones de machine learning dentro de la
organizacion
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nizaciones, de acuerdo con los en-
cuestados, las de mayor uso son
las relacionadas con el riesgo, la
segmentacion de mercados y el
analisis de redes sociales. Técni-
cas de analisis de imagenes vy vi-
sion por computador se usan en el
21% de las empresas encuesta-
das. Otras técnicas mas avanza-
das, como los sistemas de reco-
mendacion y el reconocimiento de
vOz, no son tan usadas.

4. ;Su empresa utiliza Machine
Learning Operations (MLOps)?

La gran mayoria de encuestados,
87.5%, no usa Machine Learning
Operations (MLOps) dentro de sus
empresas. Soélo el 12.5% lo utiliza.
Podemos inferir que el uso de bue-
nas practicas de MLOps, todavia
no se ve como una necesidad den-
tro de las empresas encuestadas
de tecnologia.

No
87.5%

5. ;Cudles de los siguientes roles
existen actualmente en su organi-
zacion?

El 72.5% de las empresas encues-
tadas dice tener un director o jefe
de tecnologia. Sin embargo, sélo el
23.75% tiene un cientifico de datos,
y el 11.25% un Ingeniero de machi-
ne learning. Las empresas encues-
tadas muestran que no se cuenta
con el personal adecuado para de-
sarrollar proyectos de ciencia de
datos y machine learning.

6. ; Se hacen uso de tecnologias de
integracion continua dentro de su
organizacion?

El 51.3% de los encuestados usa
tecnologias de integracién conti-
nua frente al 48.8% que na hace
uso de estas. El uso de tecnologias
de integracion facilita el desarrollo y
mejora el tiempo de respuesta de

Si
12.5%

Grafica 4. Uso de Machine Learning Operations (MLOps) dentro de
empresas de tecnologia en Colombia
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20.00%
0.00%
Director/lefe de Gerente de Ingeniero de datos Cientifico de datos  Ingeniero de
tecnologia tecnologia machine learning

Grafica 5. Porcentaje por cada rol relacionado a MLOps dentro de las
organizaciones encuestadas

las empresas. Existe todavia un 7. ;Qué herramientas tecnolégicas
gran numero de empresas que no para analisis de datos y/o machine
hace uso de este tipo de tecnolo- learning se utilizan o se han utiliza-
gias. do en su organizacion?

No

18.8% L

3 L3 40

Grafica 6. Porcentaje de empresas encuestadas que hacen uso de
tecnologias de integracién continua.
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Grafica 7. Construida con nubedepalabras [1] segun el uso de los
encuestados para relacionar las tecnologias de analisis de datos y machine
learning. A mayor tamafio de la palabra, mayor la frecuencia de la palabra
utilizada los encuestados.

Con esta pregunta se buscaba in-
dagar la penetracion que tienen di-
ferentes tecnologias relacionadas
con analisis de datos y/o machine
learning en el contexto colombiano.
La siguiente nube de palabras
muestra las respuestas mas fre-
cuentes.

Como se puede observar en la Gra-
fica 7, los encuestados consideran
que conocen en mayor medida tec-
nologias de analisis de datos tales
como PowerBi, Python, Microsoft
Azure, Watson, Oracle, Sage Ma-
ker, SAS, entre otras.

Conclusiones
Los resultados muestran que existe
un interés inicial dentro de las orga-

nizaciones encuestadas por utilizar
el analisis de datos y machine lear-
ning dentro de sus organizaciones.
No obstante, existe todavia una
gran diferencia entre las empresas
que utilizan los datos para tomar
decisiones frente a los que no los
usan o los usan algunas veces. El
actual dinamismo de los negocios y
los rapidos cambios en el consumo
hacen que se deba actuar de forma
rapida, esto se puede lograr utili-
zando métodos para toma de deci-
siones automatizadas como los de
machine learning.

El uso de métodos de analisis de
datos y machine learning es parcial
dentro de las organizaciones. La
mayoria de aplicaciones se enfo-
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can en entender al cliente y en mo-
delos financieros. Existe un gran
potencial dentro de las organiza-
ciones para utilizar métodos mas
avanzados de machine learning co-
mo la deteccidén de anomalias, los
sistemas de recomendaciony el re-
conocimiento y/o sintesis de voz.
Para lograr esto, las organizacio-
nes deben empezar a utilizar he-
rramientas automatizadas que per-
mitan el rapido despliegue y prue-
bas automatizadas. Sin embargo,
segun los resultados de la encues-
ta cerca de la mitad de los encues-
tados no utiliza este tipo de herra-
mientas. Asi mismo, el uso de he-
rramientas de MLOps que permi-
tan el rapido despliegue de mode-
los de machine learning, su evalua-
cion continua y monitorizacion es
escaso dentro de los encuestados.

En el mundo se han ido creando
nuevos roles dentro del analisis de

datos y el machine learning, que
apuntan a tener un personal mas
especializado para este tipo de pro-
yectos. Es el caso de los ingenieros
de machine learning y los cientifi-
cos de datos. Segun se pudo cons-
tatar en lainvestigacion, estos roles
aun no sonrequeridos dentrode las
organizaciones encuestadas. Esto
debera cambiar a futuro si quere-
mos beneficiarnos del uso de méto-
dos de aprendizaje automatico.

En general, esta investigacion
mostro que existe un gran potencial
para que las empresas empiecen a
utilizar las herramientas de ML-
Ops, con el proposito de crear mo-
delos, probarlos, empaquetarlos,
desplegarlos, y/o monitorizarlos.
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[1] NubeDePalabras: 7
https://www.nubedepalabras.es/ &
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Caray Sello

Machine Learning
Operations

DOI: 10.29236/sistemas.n165a5

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

Revista Sistemas Edicion 165
Fabio Augusto Gonzalez O.
Coeditor Técnico

Revista Sistemas Edicion 165

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

//“\\
S

Joseph Gallego M.

Raul Ramos P.

Ricardo Barragan O.

Diego Ibagon P.

il

Jorge Camargo M.

R
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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. &

Sara Gallardo M. Periodista comunicadora, universidad Jorge Tadeo Lozano. Ha sido
directora de las revistas Uno y Cero, Gestion empresarial y Acuc Noticias. Editora de Alo
Computadores del diario El Tiempo. Redactora en las revistas Cambio 16, Cambio y Clase
Empresarial. Coautora del libro “Lo que cuesta el abuso del poder”. Ha sido corresponsal de
la revista Infochannel de México; de los diarios La Prensa de Panama y La Prensa Grafica
de El Salvadory corresponsal de la revista IN de Lanchile e investigadora en publicaciones
culturales. Se ha desempefiado también como gerente de Comunicaciones y Servicio al
Comensal en Inmaculada Guadalupe y amigos en Cia. S.A. (Andrés Carne de Res) y
editora de Alfaomega Colombiana S.A.; en la actualidad es asesora en escritura y

produccion de libros. Es editora de esta revista.

SISTEMAS m



Machine
Learning

DOI: 10.29236/sistemas.n165a6

Como apoyo a la medicina predictiva.

Resumen

El sector salud tiene involucrado una gran cantidad de procesos y proce-
dimientos generadores de todo tipo de informacién que en muchos casos
no estan disponibles de forma libre para los profesionales de diferentes
areasy en especial de las ciencias computacionales.

¢ Qué sucederia sitoda esta informacién pudiera estar disponible? La me-
dicina preventiva y predictiva podria desarrollarse con mayor rapidez, de-
sarrollando modelos predictivos a través de algoritmos de Machine Lear-
ning, como apoyo a los profesionales de la salud en la toma de decisiones.

Este articulo permite conocer la convergencia que existe entre la medici-
na predictiva y el Machine Learning, sus ventajas y los diferentes algorit-
mos de Machine Learning que se pueden aplicar dependiendo de los tipos
de datos.

Palabras claves
Machine Learning, Health, Inteligencia artificial

E SISTEMAS



Luis Alfredo Blanquicett Benavides
Luis Fernando Murillo Fernandez

Introduccioén

La Organizacion Mundial de La Sa-
lud (OMS) ha planteado desde 19-
97 laintegracién de las TIC para su-
perar la barrera de acceso y au-
mentar la cobertura de los servicios
de salud. El término e-Salud o e-
Health se ha definido como el “so-
porte que las Tecnologias de la In-
formacion y las Comunicaciones,
ofrecen a la salud y a los ambitos
relacionados con ella, buscando
tantola inclusion de los servicios de
atencién de salud, la vigilancia y la
documentacion sanitarias, como la
educacion, los conocimientos y las
investigaciones en materia de sa-
lud”, segun lo contemplado en el
documento “Estrategias y Plan de
Accién sobre e-Salud”, publicado
en el 2011 por la OMS. De acuerdo
con la OMS, la e-Salud se divide en
varios componentes:

1) las historias clinicas electréni-
cas, definidas como un formato
electronico de informacion sobre la
salud del paciente;

2) la telemedicina, que consiste en
la prestacion de servicios de salud
utilizandolas TIC;

3) la m-Salud o el acceso a la pres-
tacion de servicios en salud me-
diante dispositivos moviles, que es
un término empleado para designar
el ejercicio de la medicinay la salud
publica con el apoyo de dispositi-

vos moviles, segun (Villamizar &
Lobo, 2019). Por medio de la inte-
gracion de los servicios de e-Salud
con la inteligencia Atrtificial (IA), se
podran detectar de manera precoz
diferentes tipos de enfermedades,
como apoyo a los profesionales de
la salud y las entidades de guber-
namentales, en la toma de decisio-
nes en el momento de una crisis de
salud publica como los ocurridos
con la pandemia de Civid-19.

La IAsegun(Romero Cardalda, Da-
fonte Vazquez, & Gdémez Garcia,
2007), el aprendizaje, la capacidad
de adaptacion a entornos cambian-
tes y la creatividad, entre otros as-
pectos, son facetas que usual-
mente se relacionan con el compor-
tamiento inteligente. La Inteligencia
Artificial (IA) es por definicion inter-
disciplinar, porque en ella intervie-
nen diferentes disciplinas, tan va-
riadas como la neurociencia, la psi-
cologia, las tecnologias de la infor-
macion, la ciencia cognitiva, la fisi-
ca, las Matematicas y la medicina.
Particularmente, en el caso de la
medicina la A, constituye uno de
los campos interdisciplinarios vy
transfronterizos donde convergen
muchas ciencias. La aparicién de
las computadoras y la elaboracion
de las teorias de la computacion, la
informacion y el control, proporcio-
naron los soportes experimentales
y tedricos para la investigacion en
el areadelalAFigura1. Muchas de

SISTEMAS H



las esferas que emplean estos
equipos, incluidas las ciencias mé-
dicas, la consideran esencial entre
sus lineas estratégicas de investi-
gaciony entre las que se convierten
en factor de progreso, porque como
algunos autores expresan deben
gran parte de su actual desarrollo a
los resultados obtenidos en el pro-
ceso de cierto tipo de problemas
médicos: el diagnéstico y el trata-
miento de diversas enfermedades
(Honavar, 2006). Antes de hablar
como convergen el Machine Lear-
ning con la medicina predictiva, de-
finiremos algunos términos esen-
cialesde |A.

Machine Learning (ML) o aprendi-
zaje automatico es un subcampo
de la IA que incluye algoritmos de
autoaprendizajes que derivan el
conocimiento a partir de los datos

para crear predicciones. EI ML ofre-
ce alternativas eficientes para la
captura de conocimientos en datos,
mejorar los modelos predictivos y
tomar decisiones con base en esos
datos. En el ML existen tres tipos
Figura 2, el aprendizaje supervisa-
do, el aprendizaje no supervisado y
el aprendizaje reforzado. (Dorado-
Diaz, 2019)

Aprendizaje supervisado

Su principal objetivo y el eje central
es el aprendizaje de un modelo, a
partir de una serie de datos etique-
tados, el cual permite hacer predic-
ciones a partir de una serie de da-
tos futuros. Es muy importantes
que los datos deben estar ordena-
dos, etiquetados y limpios; es decir,
se debe hacer un proceso de ETL
(extraccion, transformacion y car-
gue). El aprendizaje de supervisa-

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

MACHINE LEARNING

DEEP ELARNING

Figura No 1. Inteligencia artificial. Fuente: Autores.

E SISTEMAS



Deep Learning:

U)
=
Z
oc
<
L
—
L
=
I
O
<
>

Datos etiquetados
feedback directo
Prediccion de resultados/futuros

Sin etiquetas
Sin feedback
Econtrar patrones en los datos

Proceso de decision

Sistema de recompensa

Aprender serie de Acciones

Figura No 2: Tipos de machine Learning. Fuente: autores

do se utiliza en muchos casos de la
medicina, por ejemplo, se puede
utilizar un modelo para relacionar
caracteristicas de lesiones de piel
utilizando variables como ABCDE
(Asimetria, Bordes, Color, Diame-
tro y Evolucion) clasificando la le-
sibn como maligna o benigna.

Aprendizaje no supervisado

A diferencia del aprendizaje super-
visado, el no supervisado no pro-
porciona datos previos, mas bien
se carga una gran cantidad de da-
tos no etiquetados y el modelo se
encarga de encontrar patrones si-
milares ocultos, el cual separa los
datos en grupos de manera auto-
matica, identificar datos atipicos o
producir representaciones de baja
dimension de datos, es decir, re-
duccién del numero de variables
aleatorias. En el campo de la medi-

cina se puede aplicar en el proce-
samiento de imagenes para sepa-
rar tumores de acuerdo a los patro-
nes encontrados.

Aprendizaje reforzado

Su principal caracteristica es el
aprendizaje desde su propia expe-
riencia; es decir, tomar la mejor de-
cisibn ante diferentes situaciones
de acuerdo con el proceso de prue-
ba y error, donde se recompensan
las decisiones correctas. Este tipo
de aprendizaje se esta utilizando
en el reconocimiento facial, diag-
ndsticos médicos y clasificaciones
de ADN.

¢ Como se escoge el algoritmo
correcto de Machine Learning
para resolver un problema?
Para seleccionar el algoritmo mas
adecuado para una solucion de
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Figura No 3: Seleccién el algoritmo correcto de Machine Learning.
Fuente: Autores

Machine Learning se debe hacer lo
que seindica enlafigura No 3.

Se debe observar silos datos estan
etiquetados o no, de acuerdo con
€so se selecciona si es aprendizaje
supervisado o no supervisado. Si
es aprendizaje supervisado, se tie-
ne en cuenta si es clasificacion (ca-
tegoria) o regresion (cantidad), y se
selecciona el o los algoritmos para
desarrollar el modelo. Si se escoge
aprendizaje no supervisado, se de-
be ver si es de agrupamiento o di-
mensién y se seleccionan el o los
algoritmos para el desarrollo del
modelo.

Machine Learning como apoyo
en la medicina predictiva

El mundo de hoy esta colmado de
una “sobredosis” de informacion,
en donde el poder de los datos es
considerado el nuevo petréleo; an-
teriormente el dato era utilizado
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unicamente para actividades don-
de se representara informacion.
Hoy en dia esta gran cantidad de
datos son utilizados en diferentes
areas del conocimiento como son
el sector financiero, gobierno, mar-
keting y ventas, transporte y area
de la salud para predecir hechos.
Segun el Artificial Intelligence Insti-
tute de la Universidad de Stanford,
existe un interés importante en la
contratacion de profesionales con
conocimiento y manejo del Machi-
ne Learning en los Estados Unidos,
donde la contratacion aumento del
0,07% en el 2010 a mas de un
0.51% en el 2019. ver figura No 4.
El area de la salud es uno de los
campos en donde mas se ha apli-
cado el Machine Learning, en es-
pecial en la medicina predictiva, el
cual se puede definir como el cam-
po de la medicina que consiste en
predecir o intuir medidas preventi-
vas de enfermedades del paciente;



respondiendo a preguntas como
¢ Qué sucedié? (Diagnostica),
¢, Qué pasara (predecir) y ¢ qué de-
bera hacer? (prescribir). EI Machi-
ne Learning converge con gran éxi-
to con la medicina predictiva, y se
han logrado grandes avances en el
diagnostico precoz de enfermeda-
des delos pacientes.

La sanidad y el area de la salud en
general, es un sector que constan-
temente avanza e incorpora los
avances tecnologicos mas recien-
tes en forma de nuevos dispositi-
vos, nuevos descubrimientos cien-
tificos y su aplicacion a la preven-
cion, diagnostico y tratamiento de
dolencias y enfermedades. En
afnos recientes el Machine Learning
se ha incorporado a esta sinergia

0.80%
++ Machine Learning
= Artificial Intelligence
= Neural Networks
0.60%

Natural Language Processing (NLP)
Robotics

Visual Image Recognition

I

Autonomous Driving
0.40%

0.20%

0.00%
17172010

11172012

1712014

entre tecnologia y ciencia del sec-
tor de la salud, ayudando y poten-
ciando a los profesionales médicos
ensu labor.

En el area de la salud, el Machine
Learning es una valiosa herra-
mienta para el analisis de datos y
ayuda al diagnéstico, mediante el
uso de sus algoritmos de clasifica-
cion y prediccidon, ayudando a los
profesionales de la salud, en res-
ponder mas rapidamente a los po-
sibles eventos médicos de los pa-
cientes y detectar patrones epide-
miol6gicos, que si se analizaran los
datos de forma manual.

Un reto importante es lograr que los
profesionales médicos y adminis-
trativos del sector de la salud apro-

1/172016 1172018

Figura No 4. Crecimiento de las ofertas de empleo relacionadas con
inteligencia artificial en Estados Unidos desde 2010.Fuente:
https://www.revistacuantica.com/index.php/rcq/article/view/27/29
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pien mas rapidamente las cada vez
mas comunes y efectivas aplicacio-
nes del Machine Learning, herra-
mientas que permiten agilizar la
respuesta del sistema de salud a
los pacientes, disminuir la carga del
analisis especializado de los médi-
cos, automatizar procesos admi-
nistrativos y todo ello apuntando
como meta principal a mejorar la
experiencia del paciente en su
atencion y optimizar los recursos
en la prestacion del servicio por
parte de los operadores del sistema
de salud.

Uno de los campos en donde en-
contramos desarrollo de aplicacio-
nes utilizando Machine Learning es
el de ayudas diagndésticas emple-
ando imagenes médicas, en el cual
encontramos multiples casos, des-
de aplicaciones en etapa de desa-
rrollo en centros de investigacion y
universidades, hasta algunas ya en
uso por parte de algunos centros
meédicos. El proyecto de analisis
automatizado de imagenes de la
retina para la deteccion de la reti-
nopatia diabética referible fue el
pionero en este campo, este anali-
sis automatizado de imagenes de
la retina tiene una alta sensibilidad
y especificidad para detectar la reti-
nopatia diabética referible y pudo
implementarse de forma segura en
el proceso de tamizaje de la retino-
patia diabética, mejorando el acce-
so al tamizaje y reducir la pérdida
visual mediante un tratamiento
temprano. (Abramoff, Folk,, & Han,
2013). Podemos mencionar algu-
nos de estos casos, como la detec-
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cion de enfermedades de los ojos,
utilizando el Deep Learning a partir
de imagenes oftalmoldgicas, en es-
te tenemos por ejemplo el proyecto
liderado por Lily Peng de Google
(DSWTing, 2019).

También podemos mencionar los
proyectos y las aplicaciones desa-
rrolladas por la universidad de
Stanford para la deteccién de Can-
cer de piel mediante fotografias de
la lesion (Esteva, y otros, 2017)
(Trinh, y otros, 2022), la aplicacion
UMSkinCheck de la Universidad de
Michigan, que a partir del uso de
Machine Learning permite realizar
el auto examen de cancer de piel y
hacer un seguimiento al almacenar
las fotografias de las lesiones de
los usuarios, ademas incluye una
calculadora de riesgo de melano-
ma. Las personas que estan en un
alto riesgo de cancer de piel se les
indica que deben realizarse auto-
examenes frecuentes de la piel y a
la vez, realizar fotografias de todo
su cuerpo, para llevar un historial
delunaresy lesiones de la piel. Uni-
versity of Michigan Health, 2022).

Para el diagnostico de enfermeda-
des cancerigenas, también existe
en el mercado Skin vision, la cual
es una aplicacion movil que combi-
na la tecnologia de IA, Machine
Learning y procesamiento de ima-
genes con la experiencia de profe-
sionales de area de la salud de la
piel; la aplicacidén consiste en la de-
teccion precisa y oportuna del can-
cer de piel, junto con asesoramien-
to personalizado al paciente y reco-



mendacion de rutas de salud. La
aplicacién Skin Vision tiene un 95%
de precisiéon en la deteccidn de can-
cer de piel. (Udrea, y otros, 2019).
Existen muchas otras investiga-
ciones en la misma area de la salud
como precision de una aplicacion
de teléfono inteligente para clasifi-
car lesiones cutaneas basada en
algoritmos de aprendizaje automa-
tico, entre ellas podemos mencio-
nar la de Segmentacion automati-
zada de lesiones cutaneas en ima-
genes dermatoscépicas mediante
los algoritmos GrabCut y k-means
(Murugaiyan Jaisakthi, Mirun, &
Aravindan, 2018) y Aprendizaje
profundo basado en wavelets para
la clasificacion de lesiones cuta-
neas(Sarte & Hasan, 2020)

En el Hospital Infantil de Cincinnati
desarrollaron un proyecto de inves-
tigacion de Machine Learning apli-
cado al suicidio, a partir de un algo-
ritmo de clasificacién y regresion en
donde se categorizaron tres grupos
asi: personas con riesgo de suici-
dio, personas con trastornos men-
tales sin riesgo de suicidio y un gru-
po sin riesgo de suicidio ni trastor-
nos mentales, con 93% de preci-
sion para indicar si una persona po-
see riesgo de suicidio o no. (Cruz
Mican, Poveda Aguja, & Buitrago
Marquez, 2020).

Con el auge en el uso de las redes
sociales, encontramos diversos
proyectos de investigacion que tra-
bajan en la identificacién de perso-
nas con riesgo de suicidio a partir
del analisis de sus publicaciones en

redes sociales. (Ji, Ping Yu, Sai-fu,
Pan, & Guodong, 2018) (Sawhney,
Manchanda, Mathur, & Singh, 20-
18), las companias que gestionan
las redes sociales como Facebook,
también se encuentran trabajando
en el desarrollo de algoritmos para
la deteccion de personas con ries-
go de suicidio (Palazuelos, 2017)
(Meta, 2022).

En Colombia existen proyectos en
los que se esta trabajando en la
identificacidn de personas con ries-
go de suicidio como el proyecto de
investigacion de un Algoritmo para
la deteccion del suicidio mediante
el andlisis de datos en las redes.
(Saldarriaga Gémez, 2021)

A nivel nacional se desarrollé un
proyecto llamado transformacion
digital del sistema de salud colom-
biano y el Ministerio de Salud busca
adaptarlo a un mejor esquema de
gestidn apoyado en varias tenden-
cias tecnologicas actuales. El pro-
yecto denominado Agenta TD-Sa-
lud, busca integrar varias tecnolo-
gias como historias clinicas elec-
tronicas, telesalud, analisis de Big
Data, (Cruz Mican, PovedaAguja, &
Buitrago Marquez, 2020)

En general, el Machine Learning
puede utilizarse para desarrollar
mejores herramientas de diagnoés-
tico utilizando imagenes médicas y
resultados de pruebas de labora-
torio, que permitan de forma mas
rapida y certera, obtener un diag-
néstico para el paciente. Por ejem-
plo, un algoritmo de Machine Lear-
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ning a partir de imagenes médicas,
que pueden incluir fotografias es-
pecializadas, imagenes de ultra-
sonido, imagenes radioldgicas o re-
sonancias magnéticas, y mediante
el uso de sus técnicas para el reco-
nocimiento de patrones y clasifica-
cion, obtener caracteristicas que
indiquen la presencia de una ano-
malia o de una enfermedad en el
paciente.

Los enfoques de Machine Learning
pueden ser utilizados para modelar
datos epidemiologicos, mejorando
nuestra comprensién de la distri-
bucioén, frecuencia y factores deter-
minantes de las enfermedades
existentes en nucleos de pobla-
cion, encontrando patrones de dis-
persidon y avance de enfermedades
y realizando predicciones de evolu-
cion.

El Machine Learning también ace-
lera el desarrollo de nuevos trata-
mientos y puede utilizarse para
identificar informacion relevante de
toxicidad, inocuidad, combinacio-
nes, entre otros, en los datos ya
existentes que podrian conducir al
desarrollo de nuevos medicamen-
tos y tratamientos para las enfer-
medades.

Reflexiones finales

Aunque los algoritmos de Machine
Learning existen desde hace mu-
cho tiempo, en los ultimos afos han
tenido mayor uso al volverse mas
populares, debido al desarrollo de
herramientas que facilitan su uso y
a la apariciéon de novedosas técni-
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cas, fundamentalmente en el Deep
Learning. En el érea de la salud he-
mos podido encontrar numerosas
aplicaciones que van mas alla de
las aplicaciones académicas y al-
gunas de ellas ya se encuentran en
uso frecuente por los profesionales
de la salud y otras que han sido
puestas al servicio de las personas
para un autodiagnéstico, aunque
se debe tener precaucion con estas
ultimas por los potenciales riesgos
que pueden generar.

Al utilizar el Machine Learning y su
combinacion con otras tecnologias
médicas de pruebas y examenes
diagnosticos, es posible diagnosti-
car enfermedades mas rapida-
mente y a un menor costo que las
técnicas de evaluacién manual ac-
tuales; ademas, potenciara el uso
de estrategias de telemedicina, co-
mo opcion a la visita presencial. Asi
mismo permitira desarrollar progra-
mas de tamizaje a un menor costo,
atendiendo grupos de poblacion
cadavez mas amplios.

Entre los desafios clave en el desa-
rrollo e implementacion de proyec-
tos con Machine Learning esta la
recopilacion de datos de calidad.
Los temas normativos también pre-
sentan desafios importantes para
lograr una amplia difusién y uso de
estas herramientas. En Colombia
aun no tenemos una legislacion
clara y completa en este campo.
Asi mismo es importante que los
profesionales de la salud, puedan
ver estas tecnologias como herra-
mientas de ayuda y soporte en su



labor y no como un elemento de
remplazo del hombre por la maqui-
na.

Los principales proveedores de
tecnologia empresarial en la nube
también aportan herramientas para
desarrollar soluciones que involu-
cran Machine Learning, desde la
recopilacion de los datos hasta el
despliegue y uso de aplicaciones.
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