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Resumen

La Industria 4.0, caracterizada por su evolucién basada en la fabricacién de
tecnologias digitales, integra el Aprendizaje Automatico (AA) o Machine Lear-
ning (ML) como un pilar central para procesos industriales mds inteligentes. En
este contexto, Machine Learning Operations (MLOps) surge como un conjunto
de précticas, técnicas y herramientas para la implementacion efectiva en ML.

Este proyecto aborda la aplicacién de técnicas de MLOps al software Detec-
tor Automadtico de Irregularidades en Consumos Eléctricos (DAICE) y Detector
Automatico de Irregularidades en Consumos Eléctricos con técnicas de aprendi-
zaje profundo (DeepDAICE). Estos sistemas fueron desarrollados en colabora-
cién entre la Facultad de ingenieria de la Universidad de la Republica (UdelaR)
y la Subgerencia de Recuperacién de Energia de UTE. Ambos se enfocan en la
deteccion de irregularidades en las redes eléctricas, adquiriendo importancia a
medida que los datos se vuelven cada vez mdas masivos, utilizando técnicas de
ML para clasificar patrones de consumo e informacién de clientes.

El software utilizado actualmente esta fuertemente basado en entornos ite-
rativos de ejecucién, como por ejemplo, Jupyter Notebooks en Python. En esta
tesis se propone llevar estos procesos a entornos de produccién modularizados
y automatizados. De esta manera, se busca registrar los diferentes modelos y
artefactos generados, asi como los resultados que se desprenden del proceso, y
operacionalizar la tarea de deteccién de estas irregularidades.

Un desafio clave para esta tesis fue el estudio y utilizacién de un conjunto
de herramientas de cédigo abierto que permitan tener una solucién de extremo
a extremo. Se puso especial énfasis en el uso de herramientas como Airflow,
MLflow y TFX. Airflow permiti6 la creacién del flujo de datos a partir de la
definicién de Grafos Aciclicos Dirigidos (DAG - Directed Acyclic Graph), el
paso de parametros y ejecucién programada; MLflow se utilizé para el registro
de experimentos, modelos, métricas y artefactos; y se experimenté con TFX,
una solucién integral que ademads incluye ejemplos de su uso detallados en la
documentacion, para el tratamiento de los datos.

A través de ejemplos practicos y casos de estudio, en este trabajo se muestran
las soluciones propuestas para abordar los desafios en la deteccién de irregula-
ridades en las redes eléctricas. Se subraya la importancia de la calidad de los
datos, el versionado de modelos, la evaluacién del rendimiento y el despliegue.
La tesis concluye destacando la relevancia de esta primera experiencia como un
paso en direccién a alcanzar mayores niveles en la madurez en la aplicacién de
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MLOps, alinedndose con las tendencias de la Industria y abriendo camino para
futuros trabajos de aplicacién de este tipo de técnicas en mayor profundidad y
de forma generalizada en la empresa.
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Capitulo 1

Introduccion

La industria 4.0, caracterizada por su evolucién hacia la fabricacién de tecno-
logfas digitales, integra el aprendizaje automético (ML por sus siglas en inglés)
como un pilar central para procesos industriales mas inteligentes. En este ambi-
to, Machine Learning Operations (MLOps) emerge como un conjunto critico de
practicas, técnicas y herramientas para la implementacién efectiva de ML en la
practica industrial. A pesar de la prevalencia de DevOps (Desarrollo y Opera-
ciones) en sistemas de software puros, su aplicacién en sistemas de la Industria
4.0 ha recibido menos atencién. Esto destaca la necesidad de explorar cémo
MLOps puede adaptarse y potenciar los sistemas en la industria actual, apro-
vechando su capacidad para manejar complejas operaciones de datos y modelos
de aprendizaje automético [1] [2].

MLOps, derivado de los principios especializados de DevOps para aplicacio-
nes de ML, busca la integracién de desarrollo de software con operaciones de
sistemas de TI. Este enfoque se alinea con los objetivos de eficiencia y agili-
dad en la Industria 4.0, donde la réapida innovacién y adaptacién son cruciales.
Las actividades asociadas con MLOps incluyen, pero no se limitan a, la recolec-
cion, andlisis y preparacién de datos, asi como la construccion, entrenamiento,
evaluacién, seleccién, empaquetado, despliegue y monitoreo de los modelos [1].

El ciclo de vida de MLOps en la Industria 4.0 se caracteriza por fases co-
mo Ingenierfa de Datos, Ingenierfa de Modelos y Operaciones, cada una con
actividades especificas y apoyadas por tareas adicionales. Estas fases se ven in-
fluenciadas por la arquitectura general del entorno de desarrollo en el que se
implementan. Los desafios identificados en la aplicacién de MLOps en la In-
dustria 4.0 se categorizan segun las actividades de MLOps, abarcando desde la
ingenieria de datos hasta el soporte operativo y el monitoreo de los resultados
[1].

Aunque muchos desafios de MLOps en la Industria 4.0 son similares a los
encontrados en el contexto tradicional de ingenieria de software, existen desafios
adicionales especificos de ciertos escenarios en su aplicacién. La complejidad y la
diversidad del entorno de la industria actual, particularmente en lo que respecta
a los sistemas ciberfisicos y a la heterogeneidad de las plataformas de hardware
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y software, presentan retos unicos. La planificaciéon futura incluye estudios in-
dustriales méas detallados sobre MLOps y la aplicaciéon de estos conocimientos
a plataformas y marcos de trabajo disenados para implementar MLOps en la
Industria 4.0 [1].

La operacionalizacion de modelos de ML en producciéon presenta desafios
significativos, tal como se destaca en un estudio sistematico de la literatura [3].
Este trabajo indica que, a pesar de que muchos estudios se enfocan en adaptar
enfoques y técnicas de ingenieria de software (SE) para ML, pocos han resumido
el estado y los desafios de operacionalizar modelos de ML. La operacionaliza-
cién implica todos los pasos después del entrenamiento y evaluacion del modelo,
incluyendo el encapsulado en un formato adecuado para el despliegue, la pu-
blicacién en un registro o almacenamiento de los modelos, la integracién en un
sistema de software mas amplio, el servicio y el monitoreo.

En la industria, la adopcion de ML atin estd en sus primeras etapas y estéd
creciendo rapidamente. La mencionada revision muestra que la operacionali-
zacién de ML es un area que presenta desafios reales para los profesionales,
consistiendo en llevar un modelo de ML entrenado y evaluado a un estado de
servicio en el entorno de produccién previsto. Abordar estos desafios requiere
adoptar buenas practicas y utilizar herramientas adecuadas. Estudios actuales,
centrados en investigar en profundidad la operacionalizacién de ML, han puesto
mas énfasis en las herramientas y la infraestructura. Los estudios referentes a las
técnicas y herramientas actuales para operacionalizar modelos de ML revelan
varias oportunidades para investigar en la mejora de las herramientas e infraes-
tructuras, como enfoques automdticos para cambiar modelos para cumplir con
los objetivos de nivel de servicio esperado, herramientas para monitorear los
pipelines de datos y modelos, y soluciones eficientes para implementar modelos
de ML en dispositivos de borde [3].

La implementacién exitosa de productos de ML en entornos de produccién
es un desafio considerable, a menudo complicado por la dificultad de automa-
tizar y operacionalizar estos sistemas. El paradigma de MLOps ha emergido
como una solucion a estos retos. Las investigaciones que combinan revisiones de
literatura, analisis de herramientas y entrevistas con expertos han proporciona-
do un panorama detallado de los principios, componentes y roles esenciales en
MLOps, junto con la arquitectura y flujos de trabajo relacionados. Estos estu-
dios también han ofrecido una definicién completa de MLOps, destacando los
desafios pendientes en el drea y proporcionando orientacién a investigadores y
profesionales de ML para automatizar y gestionar eficazmente sus productos de
ML con tecnologias especificas [4].

En la actualidad, se desarrollan méas productos de ML debido a la crecien-
te disponibilidad de datos y la necesidad constante de innovacién sobre dichos
datos. Sin embargo, solo una pequena proporcién de estos conceptos avanzan
hacia su implementaciéon y produccién. La investigacién académica se ha cen-
trado en gran medida en la construccién y benchmarking de modelos de ML,
pero no tanto en la operacién de sistemas de ML complejos en escenarios reales.
MLOps aborda estos desafios, facilitando la gestion de flujos de trabajo de ML
que, hasta ahora, han sido manejados en gran medida de manera manual por
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los cientificos de datos. Un estudio de métodos mixtos, incluyendo el anélisis
de literatura existente, herramientas y entrevistas con expertos en el campo,
ha revelado los aspectos clave de MLOps: principios, componentes, roles y ar-
quitectura. Este conocimiento fomenta una comprension comun del concepto de
MLOps y sus conceptos asociados, proporcionando una base para investigadores
y profesionales para desarrollar con éxito productos de ML en el futuro [4].

En lo que respecta a las redes eléctricas, son vitales para el funcionamiento
de nuestra sociedad, su monitoreo nos enfrenta a retos significativos debido a
robos y manipulaciones en los sistemas de medicién y sus cercanias. Estas ac-
ciones no autorizadas resultan en lo que se conoce como pérdidas no técnicas
(NTL, por sus siglas en inglés), que generan impactos econémicos y desafios
técnicos considerables al intentar subsanarlos. Segin informes del Banco Inter-
americano de Desarrollo (BID), en regiones como América Latina y el Caribe,
las pérdidas totales de energfa eléctrica alcanzan aproximadamente el 17 % del
total generado, traduciéndose en un coste econémico anual de unos 11 mil millo-
nes de ddlares. En este contexto, la deteccién y regularizacién de estas pérdidas
no técnicas es de suma importancia para acercarse a una mayor eficiencia [5].

1.1. Pérdidas No Técnicas en el Consumo de
Energia y Herramientas de Deteccion

Las NTL incluyen problemas como el robo de electricidad, medidores defec-
tuosos y errores en la facturacién. Estas pérdidas representan un desafio signifi-
cativo para las empresas eléctricas, ya que pueden alcanzar hasta el 40 % de la
electricidad distribuida en algunos paises, causando un impacto econémico con-
siderable en el orden de millones de ddlares. Ademas de las pérdidas financieras,
las NTL también representan riesgos de seguridad y afectan la estabilidad y
confiabilidad de la red eléctrica.

En Uruguay, el problema de las NTL es abordado mediante estudios analiti-
cos, inspecciones periddicas y la evaluacion de resultados para mejorar los niveles
de deteccién continuamente [6]. Para dar un ejemplo, después de una interven-
cién por una irregularidad, se puede observar una baja en el consumo de energia,
seguida de una recuperacién tras la inspeccién y la regularizacién del suministro,
como se ilustra en la Figura 1.1.

En respuesta a estos desafios, ha habido un creciente interés en la investiga-
cién en ingenieria eléctrica y ciencias de la computacién por emplear inteligencia
artificial para predecir NTL. Este enfoque ofrece una visién integral del impacto
de las NTL en las economias, como la pérdida de ingresos y la reduccion de la
estabilidad y confiabilidad de las redes eléctricas, como se menciond anterior-
mente. Se han revisado diversos métodos de deteccion de NTL que emplean
inteligencia artificial, desde sistemas expertos hasta modelos de aprendizaje au-
tomé&tico como técnicas de soporte vectorial y redes neuronales [7].

Para abordar este problema en Uruguay, se desarrollaron dos herramientas
en colaboracién entre la Administracién de Usinas y Transmisiones Eléctricas
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Figura 1.1: Ejemplo de variacién en el consumo de energia tras la deteccion de
una irregularidad con DAICE. El circulo negro representa la inspeccién, y el
rombo rojo representa el aumento en el consumo luego de la inspeccién. Fuente:
Monitoreo de consumo en UTE.

(UTE) y la Universidad de la Republica (UdelaR): el Detector Automdtico de
Irregularidades en Consumos Eléctricos (DAICE), y su evolucién, DeepDAICE,
que incorpora técnicas de aprendizaje profundo (Deep Learning). Estas herra-
mientas estdn disenadas para optimizar la seleccién de inspecciones realizadas
a nivel nacional, mejorando la precisiéon en la identificacién de irregularidades y
optimizando el uso de recursos, como los inspectores y vehiculos. Gracias a DAI-
CE, es posible identificar hurtos y otros tipos de irregularidades, recuperando
la energia una vez regularizado el suministro (Figura 1.1).

En el contexto global, la deteccién de hurtos o estafas eléctricas y pérdidas
no técnicas ha sido abordada con distintos enfoques, desde balances energéti-
cos topoldgicos en la red hasta modelos de aprendizaje automatico. Un estudio
representativo es el Sistema de Deteccién de Fraudes (FDS), que ofrece una
perspectiva técnica de la deteccién de NTL, enfocandose en algoritmos, reque-
rimientos de datos y métricas, sin centrarse en las causas socioeconémicas. Este
trabajo subraya la importancia de una buena gestiéon de modelos para un des-
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empeno efectivo y proporciona un marco valioso para proyectos como DAICE,
que buscan integrar enfoques técnicos avanzados y una gestion eficaz de los mo-
delos de aprendizaje automatico para mejorar la deteccién de irregularidades en
el consumo eléctrico [8].

Actualmente, en el Departamento de Recuperacién de Energia de UTE, se
han utilizado principalmente soluciones enfocadas en la creacién y optimizacion
de modelos de Machine Learning, incluyendo la busqueda de hiperpardmetros y
la mejora de la arquitectura de los modelos. Sin embargo, este enfoque, llevado a
cabo a menudo mediante Jupyter Notebooks o scripts personalizados, carece del
soporte de herramientas de orquestacion, registro de experimentos o un enfoque
estandarizado. Esto plantea dificultades adicionales, ya que los sistemas que
se apoyan en aprendizaje automatico presentan una compleja interdependencia
entre datos y modelos, lo que hace que sean dificiles de mantener a mediano y
largo plazo.

Aqui es donde MLOps se convierte en el protagonista, proporcionando un
marco méas amplio y estructurado para gestionar estos sistemas, mejorando el
proceso de deteccion de pérdidas no técnicas.

1.2. DMotivacion para la Aplicacion de MLOps
en el Desarrollo de DAICE y DeepDAICE

Si bien DAICE y DeepDAICE han logrado avances significativos en la de-
teccién de irregularidades en redes eléctricas, enfrentan retos principalmente
en la gestion y comparativa de modelos, asi como en la creacién y gestiéon de
pipelines. Estos desafios surgen no tanto del volumen de datos, sino de la ne-
cesidad de una gestién eficiente de modelos de aprendizaje automatico y una
infraestructura robusta para el manejo de experimentos.

MLOps ofrece una solucién estructurada para estos desafios, enfocandose en
mejorar la gestién de modelos y la eficiencia de los procesos. La implementa-
cién de MLOps facilita la creacién de pipelines mas eficientes y la comparacion
efectiva de modelos, lo que es crucial para el éxito de proyectos como DAICE y
DeepDAICE.

El enfoque principal de la adopcién de MLOps en este contexto es optimizar
la busqueda de hiperparametros y el entrenamiento de modelos. Estos procesos,
criticos para la precisién y eficacia de los modelos de aprendizaje profundo,
requieren infraestructuras que soporten la computacion intensiva y el manejo
avanzado de experimentos. Con MLOps, se busca implementar tecnologias que
permitan una gestién mads efectiva de estos aspectos, asegurando asi un enfoque
mas estratégico y orientado a resultados en el tratamiento de los datos y el
entrenamiento de modelos de DAICE y DeepDAICE.

En este contexto, la aplicacion de MLOps se vuelve fundamental para la
gestién, monitoreo y optimizacién de todo el ciclo de vida de los modelos de
aprendizaje automatico. Ademads, teniendo en cuenta que los datos son uno de
los insumos ma&s importantes, gestionarlos de manera eficiente es crucial. No
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solo se trata de construir modelos, sino de asegurarse de que los resultados
obtenidos sean precisos. Esta disciplina ofrece soluciones para la trazabilidad, el
despliegue, la automatizacién y el control de los modelos en produccion, lo que
puede permitir que los resultados obtenidos sean confiables y se mantengan en
el tiempo.

1.3. Aplicacién de MLOps para asegurar la ca-
lidad de los datos

Ahora bien, si MLOps es el guardidn de la eficiencia en el aprendizaje au-
tomatico, ;qué papel juega en la calidad de los datos? En el contexto de DAICE,
la implementacién de cambios en los procedimientos almacenados o consultas
relacionados con la extracciéon de datos desde las bases de datos es una ta-
rea critica que requiere meticulosidad y precision. No podemos subestimar la
importancia de la calidad de los datos, especialmente cuando se trata de apli-
caciones tan sensibles como la deteccion de irregularidades en redes eléctricas.
Aqui, MLOps no solo asegura que los modelos funcionen como deben, sino que
también facilita que los datos en los que se basan los algoritmos sean de la més
alta calidad, debido a que se permite integrar procesos de verificacién de calidad
tan rigurosos como se desee.

Para garantizar la integridad de los datos obtenidos y asegurar la efectividad
del sistema, es necesario llevar a cabo verificaciones exhaustivas. Entre estas
verificaciones, se incluyen métricas de correlacién, andlisis exploratorio de datos
e informacion estadistica. Sin embargo, realizar estas tareas manualmente puede
ser una labor complicada y propensa a errores.

En este sentido, la aplicacién de MLOps en DAICE proporciona soluciones
para mejorar la gestién y el control de estos procesos. Mediante la automatiza-
cién de pruebas, es posible realizar verificaciones sistemadticas cada vez que se
realicen cambios en los procedimientos de extraccion de datos. Esto garantiza
que los datos sean confiables y estén libres de errores conocidos o contemplados,
lo que a su vez mejora la precision de los modelos de deteccion de irregularidades.

La eficiencia y la precisién son fundamentales en los sistemas de aprendizaje
automatico. Con la aplicacién de MLOps, se puede mejorar en estas &reas,
enfocandonos en la monitorizacién continua del sistema y la calidad de los datos.
Esto permite corregir desviaciones o incongruencias de manera més proactiva,
mejorando asi el rendimiento operativo.

La automatizacion del despliegue, una de las ventajas de MLOps, permite
mayor agilidad en la implementacién de cambios, reduciendo el tiempo de es-
pera y la posibilidad de errores humanos, aspectos criticos en un entorno de
produccién.
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1.4. Aplicacién de MLOps para Asegurar la Me-
jora Continua de Modelos

La implementacion de un sistema de gestion de modelos con MLOps significa
un cambio muy importante en la forma en la que se gestionan los modelos en
el Departamento de Recuperacién de Energfa (DRE) de UTE. Con MLOps,
la automatizacion y la trazabilidad no son solo caracteristicas deseables, son
estandares. Ya que permite registrar y almacenar métricas y resultados en una
base de datos centralizada, podemos tener una vision completa de todas las
ejecuciones de modelos a lo largo del tiempo.

Esto no solo facilita la recuperacién de resultados histéricos, sino que tam-
bién nos permite comparar diferentes versiones de modelos. Por si fuera poco,
garantiza que solo los modelos con un rendimiento satisfactorio sean liberados
en produccién. Es decir, MLOps no solo mejora nuestros modelos actuales, sino
que también nos prepara para el futuro, asegurando que el sistema sea siempre
mejor version tras versién.

Otro aspecto importante es la eficiencia y productividad que se logra con
MLOps. La automatizacién y trazabilidad proporcionadas por esta metodologia
reducen considerablemente el tiempo y el esfuerzo requeridos para llevar a cabo
pruebas de rendimiento y comparaciones de modelos. Al eliminar la necesidad
de realizar estas tareas manualmente en Jupyter Notebooks, los cientificos de
datos y analistas pueden dedicar mas tiempo a la investigacién y el desarrollo
de modelos mas avanzados.

1.5. Planteo del Problema

La deteccién de irregularidades en redes eléctricas es un desafio significati-
vo para companias eléctricas como UTE, ya que estas pueden causar pérdidas
econdmicas considerables. En proyectos previos, como DAICE y DeepDAI-
CE, se han utilizado algoritmos de aprendizaje automético para identificar irre-
gularidades en el consumo de energia. Sin embargo, estos sistemas carecen de
una infraestructura de MLOps que permita gestionar el flujo de datos y mode-
los de forma automatica e integrada.

Actualmente, uno de los principales problemas es la ausencia de un sistema
que permita la operacionalizacién completa del proceso de deteccién de irregu-
laridades. Esto incluye etapas que van desde la gestion de los datos hasta la
validacién y monitoreo de modelos, lo cual limita la capacidad de la empresa
para optimizar el sistema de deteccion de irregularidades. Ademds, sin un con-
trol adecuado de las métricas y versiones de los modelos, es dificil mantener la
confiabilidad del sistema en el tiempo.
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1.6. Objetivos Generales y Particulares

1.6.1. Objetivo General

Investigar y aplicar conceptos de MLOps a las herramientas DAICE y
DeepDAICE con el fin de disenar e implementar un prototipo de sistema que
permita la deteccidon automatica de irregularidades en redes eléctricas, comple-
mentado con funcionalidades de visualizacién y monitoreo de métricas de des-
empeno, gestion de configuraciones de los modelos de aprendizaje automatico,
y el uso de pipelines para el procesamiento de datos y modelos.

1.6.2. Objetivos Particulares

= Investigacion y Aplicacién de MLOps: Estudiar en profundidad los
conceptos de MLOps y determinar cuéles de sus fases o pasos pueden
aplicarse de manera efectiva al contexto de deteccién de irregularidades
en redes eléctricas.

= Desarrollo de un Pipeline de Datos: Disenar y construir un pipeline
para la extraccién, validacién, y preparacién de datos. Este pipeline debe
integrar datos de diversas fuentes, tanto relacionales como no relacionales
(por ejemplo, bases de datos Oracle, HBase y/o archivos).

= Gestion y Monitoreo de Modelos: Crear un sistema que permita la
gestion completa del ciclo de vida de los modelos, incluyendo el prepro-
cesamiento de datos, el entrenamiento, la validaciéon y la evaluacién de
modelos en algoritmos como XGBoost y TensorFlow. Implementar un sis-
tema de versionado que mantenga un registro detallado de las versiones
de los datos utilizados en cada etapa del flujo de trabajo.

= Visualizacién y Monitoreo de Métricas: Disenar e implementar un
médulo para visualizar métricas de desempeinio de los modelos y de los
datos utilizados en el proceso de deteccién de irregularidades, lo que per-
mitird monitorear la calidad de los datos de entrada y la precisién de los
modelos generados.

1.7. Resultados Esperados

Al finalizar el proyecto, se espera contar con un prototipo funcional que
cumpla con los siguientes requisitos:

= Pipeline de Modelos: Un flujo completo para el entrenamiento, evalua-
cién y clasificacién de modelos de aprendizaje automatico en entornos de
produccién, garantizando la trazabilidad de cada etapa del proceso.
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= Pipeline de Datos: Un sistema que facilite la extraccién, validacion y
preparacion de datos, asegurando que los datos sean consistentes y cum-
plan con los requisitos estadisticos necesarios para su uso en modelos de
aprendizaje automatico.

= Entrenamiento y Validacién de Modelos: La posibilidad de entrenar
modelos de aprendizaje automatico utilizando diversas fuentes de datos,
incluyendo bases de datos relacionales y archivos.

= Visualizaciéon de Métricas de Desempeno: Un médulo que permita al
usuario monitorear las métricas de rendimiento de los modelos, evaluando
su precision, recall, F1 y otras métricas relevantes.

= Versionado y Registro de Modelos: Un sistema de registro de mo-
delos que mantenga un historial detallado de los modelos generados, sus
hiperparametros, métricas de desempeno y versiones de los datos utiliza-
dos.

= Funcionalidades Adicionales Opcionales:

e Sistema de autenticacién de usuarios y gestién de permisos.

e Modulo para la visualizacion de resultados de inspecciones de campo,
en caso de que se incluya como una funcionalidad adicional en la
implementacion.

Estos resultados permitirdn una gestién mas robusta, escalable y trazable
del sistema de deteccién de irregularidades en redes eléctricas, optimizando la
operativa de UTE en la identificacién de anomalias en el consumo eléctrico.

1.8. Resumen Extendido del Proyecto

Para llevar a cabo el proyecto de deteccién automatica de irregularidades en
redes eléctricas y aplicar conceptos de MLOps a los sistemas DAICE y Deep-
DAICE, se siguié la siguiente metodologia:

Inicialmente, dado el primer objetivo de estudiar MLOps y entender de qué
manera sus técnicas podian ser aplicables para ayudar en el contexto actual,
se comenzo6 por realizar una busqueda bibliografica, no solo para conocer que
tendencias se siguen en la industria, sino para entender realmente qué es MLOps.
De esta busqueda bibliografica, surgieron diversas herramientas relacionadas,
que también se estudiaron, en mayor o menor profundidad.

Habiendo explorado la bibliografia sobre MLOps y explorado algunas herra-
mientas, se decidié consultar con un referente en el area, para validar el proceso
y lo estudiado hasta el momento.

Luego de la eleccién de las herramientas, se procedié a la configuracién del
entorno de trabajo para comenzar a explorar las elegidas en primera instancia. Se
instalé Airflow en Windows utilizando Windows Subsystem for Linuz (WSL), y
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se configuraron los requisitos y dependencias necesarios para su correcto funcio-
namiento. También se instal6 y se configuré MLflow en el entorno para realizar
el registro de modelos y el tracking de parametros y demas artefactos.

A continuacién, se disefiaron distintos Directed Acyclic Graph (DAG), a mo-
do de Prueba de Concepto, para realizar las primeras validaciones de Airflow
y su integraciéon con MLflow. Como parte de estas pruebas de concepto, se im-
plementaron DAGs que buscaban hacer un sencillo preprocesamiento de datos,
el entrenamiento de algin modelo simple, entre otros, definiendo cada una de
estas etapas como un step de cada DAG. Ademads, se probé la integracién con
MLflow haciendo el registro de modelos con el Model Registry de la herramien-
ta, y también el registro de distintos metadatos como hiperparametros, métricas
de rendimiento, versiones de los datos utilizados, entre otros, por medio de la
API de Tracking de MLflow.

Ademiés, como parte del desarrollo de las pruebas de concepto de este pro-
yecto, y como parte de la validaciéon de las herramientas elegidas, se realizé
una prueba de implementacién de TensorFlow Extended (TFX). Durante esta
validacion, se siguieron algunos de los ejemplos tipicos expuestos en la docu-
mentacién oficial de TFX . Estos ejemplos tipicos se ejecutaron primero en la
plataforma Google Colab, y luego se llevé uno de estos ejemplos al ambiente de
trabajo local utilizando Airflow.

Una vez configurado el entorno, realizadas las pruebas de concepto, y vali-
dadas las herramientas a utilizar, se trabajé en la definicién de una arquitectura
que permita trabajar, de manera modular, distintas etapas generalmente encon-
tradas en problemas de Machine Learning.

Tras la seleccién y validacién de las herramientas, y la definicién de la ar-
quitectura propuesta, se procedié a refactorizar y modularizar la herramienta
DAICE. Estos ajustes fueron un paso clave para permitir y facilitar la posterior
incorporacién de técnicas de MLOps y utilizar dichas herramientas.

Luego, se trabajé en la implementacién de distintos DAGs que, apoyados en
la arquitectura definida, permitan realizar la validacién y verificacién de datos.
Ademads, se aplicaron procesos de validacion y verificacién de datos dentro del
flujo de trabajo, asegurando la calidad de los datos utilizados en el entrenamiento
y clasificacion de los modelos.

Esta metodologia resulté en un sistema 1til para la deteccién de irregulari-
dades en el consumo eléctrico. Los conceptos de MLOps aplicados, junto con la
modularizacién de DAICE, permitieron disenar y ejecutar un flujo de trabajo
efectivo, con capacidades de visualizacion, monitoreo y reutilizacién de mode-
los registrados. El resultado es un sistema capaz de gestionar integralmente el
ciclo de vida de los datos y modelos, alineado con las mejores practicas de la
industria, y que permite operacionalizar el trabajo realizado actualmente por el
Departamento de Recuperacion de Energia de UTE.

LE] tutorial que usaba el conjunto de datos de taxis de Chicago y el conjunto de datos de
pingiiinos, que previamente estaban alojados en Google Cloud, ahora estan disponibles en la
plataforma TensorFlow.
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1.9. Descripcion del Documento

A continuacion, se describen los siguientes capitulos del proyecto:

En el Capitulo 1 se ofrece un contexto general sobre las pérdidas no técnicas
de energfa (NTL), las herramientas de deteccién disponibles, y la motivacién
para aplicar MLOps en la mejora de la calidad de datos y la actualizaciéon
continua de modelos. También se plantean el problema a resolver, los objetivos
generales y especificos, y los resultados esperados. Para finalizar el capitulo, se
presenta también un resumen extendido del proyecto.

El Capitulo 2 est4 dedicado al estado del arte, abarcando tendencias actua-
les en la operacionalizacién del aprendizaje automético (AA), las definiciones de
MLOps segun distintas fuentes, y una revisién de niveles de madurez segiin Goo-
gle Cloud. También se incluye una entrevista con un referente en herramientas
de aprendizaje automatico.

En el Capitulo 3, se exploran diversas herramientas existentes en el 4mbi-
to de MLOps, incluidas Airflow, MLflow, TFX, DVC, Kubeflow, entre otras.
Ademsds, se presenta un andlisis de algunas herramientas complementarias co-
mo Apache Hadoop, HBase, Spark y el uso de WSL, asi como la justificacién
de las herramientas seleccionadas.

El Capitulo 4 define el problema en profundidad y detalla los requerimien-
tos funcionales y no funcionales de la solucién, abordando los desafios especificos
de trazabilidad de modelos y verificacién de datos en produccion.

En el Capitulo 5, se presenta la arquitectura de la solucién, con diagramas
y descripciones técnicas de cada componente.

El Capitulo 6 expone la aplicacién de la solucién en el caso de DAICE,
explicando la migraciéon a Airflow y MLflow, el uso de TFX en DeepDAICE, y
la evaluaciéon de modelos mediante métricas como precision y recall. También
se detallan los procesos de integracion con la Industria 4.0, la estandarizacion
de pipelines, y la creacién de DAGs para AA.

Finalmente, en el Capitulo 7 se presentan las conclusiones del proyecto,
los resultados alcanzados, reflexiones finales, y propuestas de trabajo a futuro,
enfocadas en la mejora continua de la soluciéon planteada y su escalabilidad en
la deteccién de irregularidades en redes eléctricas.
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Capitulo 2

Fundamentos Tedricos y
Avances Recientes en
MLOps para la Deteccién
de Irregularidades en Redes
Eléctricas

2.1. Tendencias actuales relacionadas con la Ope-
racionalizacion del Aprendizaje Automati-
co

Como se comenté en el capitulo de introducciéon, las nuevas aplicaciones y
productos a desarrollar en la industria se estan volviendo cada vez maés centra-
dos en el uso de Aprendizaje Automético (AA). En general, los modelos de AA
siguen siendo una pequena parte dentro del ecosistema de tecnologias involu-
cradas en un sistema de software basado en AA. Se sabe que los sistemas AA,
es decir, un sistema de software que incorpora Aprendizaje Automético como
una de sus partes, agregan varios aspectos nuevos que antes no se conocifan en
el panorama del desarrollo de software. Ademas, los flujos de trabajo manuales
de AA son una fuente importante de deuda técnica [9]. A diferencia del software
estandar, los sistemas de AA tienen un entrelazamiento complejo con los datos
cuando lo comparamos con el codigo estandar. Esta relacién compleja hace que
estos sistemas sean bastante mas dificiles de mantener a mediano y largo plazo.
Diferentes expertos, como desarrolladores de aplicaciones, cientificos de datos,
ingenieros de dominio, entre otros, tipicamente tienen que trabajar en conjun-
to en este tipo de sistemas. También, a diferencia de los sistemas de cédigo

13
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estandar, los sistemas que integran AA involucran diferentes ciclos de desarrollo
temporal y diferentes herramientas, y la gestiéon de datos se estd convirtiendo
en el nuevo enfoque en los sistemas basados en AA. Como reaccién a estos des-
affos, surge Machine Learning Operations (MLOps). Esta disciplina (MLOps)
puede ayudar a evitar y/o reducir esta deuda técnica generada, ya que promue-
ve la automatizacién de todos los pasos involucrados en la construccién de un
sistema AA, desde el desarrollo hasta la puesta en produccién. Formalmente,
MLOps es una disciplina que esté formada por una combinacién de AA, DevOps
e ingenieria de datos, para implementar sistemas de AA de manera confiable y
eficiente [9].

En los enfoques de resolucion de problemas basados en datos, la calidad de
los datos y su preprocesamiento son fundamentales para obtener resultados que
generalicen bien [10]. Es bien sabido que los datos son parte central de cualquier
sistema AA y generalmente se pueden dividir en tres categorias: datos estructu-
rados, datos semiestructurados y datos no estructurados [9]. El procesamiento
de grandes volumenes de datos con AA y en especial con Redes Neuronales
Profundas (DNN) es un proceso complejo que requiere muchos recursos. Dado
que el entrenamiento de DNN requiere una cantidad significativa de datos, la
evaluacién automatizada de la calidad de los datos es un paso critico en un flujo
de trabajo de MLOps. Se sabe que si la calidad de los datos se ve comprometida
en algin nivel especifico, esto hace que el sistema sea més propenso a fallar
[9]. Es un desafio definir métricas para la evaluacién de calidad automatizada
porque métricas como integridad o consistencia, no siempre se pueden definir
universalmente. Por otro lado, los datos estructurados son maés faciles de proce-
sar, ya que se pueden definir claramente los tipos de datos, las calificaciones de
calidad (establecidas por expertos en el dominio) y las pruebas de evaluacién de
calidad [9].

Ademiés, hay varias herramientas disponibles para crear un flujo de trabajo
de MLOps automatizado (ver figura 2.1). Estas herramientas se pueden utili-
zar para lograr mejores resultados desde el desarrollo de un modelo hasta la
implementacién y el mantenimiento. En la mayoria de los casos, la creacién de
un flujo de trabajo de MLOps requiere varias herramientas que colaboran para
cumplir con partes individuales [9]. Como MLOps es un fenémeno relativamente
nuevo, no hay suficiente trabajo relacionado que pueda guiar la implementacion,
lo cual hace que la informacion acerca de instrucciones especificas para iniciar
tales proyectos o informes relacionados con la experiencia con dicho enfoque sea
mas escasa.

Los proyectos de aprendizaje automaético se han vuelto cada vez mas relevan-
tes para varios casos de uso del mundo real. El éxito de los modelos complejos
de AA depende de muchos factores, y las técnicas de MLOps surgen como re-
quisito para la gestion de desarrollo de proyectos estructurados y centrados en
el aprendizaje automatico, debido a la multitud de herramientas disponibles
para las diferentes fases operativas, las responsabilidades y los requisitos, que
se vuelven cada vez menos claros [9]. En el paradigma de Machine Learning
Operations (MLOps), es importante poner el foco en la interconectividad de
herramientas especificas, tener en cuenta el rendimiento del modelo de AA, los
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datos de entrada y las métricas de calidad [9].
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Figura 2.1: Conjunto de herramientas frecuentemente utilizadas en MLOps pa-
ra la automatizacién y optimizacién del ciclo de vida de sistemas de Machine
Learning.

Ademais, el panorama de las herramientas de MLOps ha evolucionado enor-
memente en los tltimos anos. Ha habido un surgimiento de soluciones de softwa-
re de alta calidad en términos de opciones comerciales y de cédigo abierto. Las
plataformas y herramientas comerciales disponibles en el panorama de MLOps
hacen que el desarrollo de sistemas de AA sea méds manejable. Un ejemplo de ello
es el marco AWS MLOps [9]. El marco se basa en dos componentes principales,
es decir, primero, el orquestador y segundo, la instancia de AWS CodePipeli-
ne. Es un marco extensible que puede inicializar un pipeline pre-configurado
a través de una simple llamada a la API. Los usuarios reciben una notifica-
cién por correo electrénico sobre el estado del flujo de Aprendizaje Automatico
(AA). Hay ciertas desventajas de usar plataformas comerciales para MLOps.
El proceso de desarrollo requiere multiples iteraciones, y es posible que termine
gastando mucho dinero en una solucién que no sirva [9]. Muchas ejecuciones de
entrenamiento pueden no producir resultados sustanciales. Para tener un flujo
de trabajo flexible y evolutivo, es fundamental tener un flujo de trabajo 100 %
transparente, y con las soluciones comerciales, esto no se puede asegurar por
completo. En general, las herramientas de cédigo abierto son mas modulares vy,
a menudo, ofrecen mayor calidad que sus contrapartes [9].

La creacién de un flujo de trabajo de aprendizaje automatico automatizado
para la deteccién de irregularidades es de gran interés para muchas organiza-
ciones, lo cual determina que un flujo de trabajo aplicando MLOps para la
deteccién de irregularidades sea todavia de mayor interés [9].
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2.2. Definiciones referentes a MLOps

El uso de MLOps permite atacar algunos problemas existentes en la industria
del AA. Uno de los problemas que pretende atacar es la capacidad de reproducir
la creacién de modelos conocidos, es decir, seguir su trazabilidad, tomar versio-
nes instantaneas y poder manejar los recursos necesarios para volver a obtener el
modelo nuevamente. Este tipo de reproducibilidad permite mayor colaboracion
y capacidad de compartir el pipeline entre los equipos de desarrollo. También el
uso de MLOps permite tener una mayor auditoria sobre el proceso y capacidad
de explicar el proceso de elaboracién, permitiendo mantener la integridad de los
recursos. Los modelos son mas portables para diferentes plataformas y cuentan
con validacién funcional, cubriendo con estandares de calidad definidos previa-
mente y que son controlados a lo largo del pipeline. El uso de MLOps ayuda
al despliegue de los modelos en produccién, asegurando confiabilidad desde su
elaboracién hasta su utilizacién en produccién [11].

Una gran cantidad de proyectos de ML fallan, quedando solo en pruebas de
concepto que nunca llegan a produccién. Esto en gran parte se puede explicar
dado que en la mayoria de los proyectos, la comunidad de ML se ha enfocado mu-
cho maés en la construccién de modelos, que en la preparacion de estos productos
para salir a produccién. Al dia de hoy, en muchas aplicaciones industriales, los
workflows de ML son manejados en gran medida de manera manual. MLOps
se define en en primera instancia como una guia para mostrar como las cosas
deberfan hacerse[4], relacionado con las buenas practicas segin profesionales del
sector. Se identifican diez principios, los cuales son:

1. Integracién Continua (Continuous Integration, CI): La Integracién
Continua es un principio fundamental dentro de las practicas de MLOps,
que consiste en la automatizacién de la integracién de cédigo a un re-
positorio compartido. Cada integracién se verifica mediante la ejecucién
automatica de pruebas, lo que permite identificar y corregir errores con
rapidez, mejorar la calidad del software y reducir el tiempo de validacién
y lanzamiento de nuevas funcionalidades. En el contexto de MLOps, la CI
se extiende para incluir no solo el cédigo de la aplicacion, sino también
el cédigo de los modelos de aprendizaje automatico, los scripts de prepro-
cesamiento de datos y las pruebas asociadas. Esto asegura que cualquier
cambio en el sistema, ya sea en el c6digo de la aplicacién o en los modelos
de ML, se integre de manera fluida y coherente, manteniendo la estabilidad
y la confiabilidad del sistema en produccion.

2. Automatizacién de CI/CD: La automatizacién de Integracién Conti-
nua y Despliegue/Entrega Continua (CI/CD) abarca las etapas de cons-
truccion, prueba, entrega y despliegue. También proporciona retroalimen-
tacion rapida a los desarrolladores sobre el éxito o fracaso de ciertos pa-
sos, aumentando as{ la productividad general. CI/CD pone en préactica
los principios de DevOps y, por lo tanto, se puede considerar como una
tactica de DevOps.
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10.

. Orquestacién del Flujo de trabajo (Workflow): La orquestacién de

flujos de trabajo coordina las tareas de un pipeline de flujo de trabajo de
AA mediante grafos DAGs. Los DAG definen el orden de ejecucion de las
tareas al considerar relaciones y dependencias entre ellas.

Reproducibilidad: Se refiere a la capacidad de repetir un experimento
de Aprendizaje Automadtico y obtener exactamente los mismos resultados.

. Versionado: Asegura el versionado de los datos, modelos y cédigo para

que no solo haya Reproducibilidad, sino también trazabilidad.

. Colaboracién: Asegura la posibilidad de trabajar de manera colabora-

tiva con datos, modelos y codigo. La meta es fomentar la colaboraciéon
y comunicacion entre los diversos participantes, de manera de evitar el
aislamiento de informacion.

Entrenamiento y evaluacién continua de ML: Implica la practica de
reentrenar periédicamente un modelo de ML utilizando nuevos datos. Este
proceso continuo se apoya en una componente de monitoreo, un loop de
retroalimentacién y un pipeline automatizado de ML. El entrenamiento
continuo siempre incluye una evaluaciéon para medir los cambios en la
calidad del modelo.

. Tracking/Logging de metadata: Se rastrea y registran metadatos pa-

ra cada tarea del Workflow que se encuentre orquestada. Es necesario
realizar el seguimiento y registro de estos metadatos para cada iteracion,
registrando, por ejemplo, fecha y hora, parametros utilizados, métricas de
rendimiento resultantes, etc. También se registra la “linea de tiempo” del
modelo, es decir, los datos y cddigo utilizados, para garantizar la trazabi-
lidad.

. Monitorizacién continua: Implica la evaluacién de manera peridédica de:

datos, modelos, cédigo, rendimiento del modelo, entre otros, para detectar
errores potenciales o cambios que puedan influir en la calidad del producto.
La idea es garantizar que ante algin problema, esto se detecte de manera
rapida y poder actuar

Loop de retroalimentacién (Feedback Loop): Refiere a la necesidad
de tener multiples iteraciones entre distintos pasos para retroalimentar
unos a otros. Por ejemplo, un feedback loop desde un componente de
monitoreo (observando, por ejemplo, el rendimiento de un modelo) hacia
el scheduler para realizar un reentrenamiento del mismo. La idea es que
los conocimientos obtenidos en distintos pasos, se incorporen al resto para
mejorar continuamente.

Ademsés de los principios, se introduce un concepto mas que es el de las
Componentes Técnicas, que relacionan todos estos principios previamente men-
cionados, agrupandolos segun las caracteristicas de cada principio.
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. Componente de CI/CD: Relacionado con los principios 1, 6 y 9. Este

componente gestiona las etapas de build, pruebas, entrega y despliegue,
brindando un feedback rdpido al desarrollador sobre el estado de cada
paso. Algunos ejemplos de herramientas relacionadas con esta componente
son Jenkins [12] o GitHub actions.

. Repositorio de cédigo fuente: Relacionado con los principios 4 y 5. El

c6digo es versionado en un repositorio. Permite que varios desarrolladores
puedan colaborar facilmente. Ejemplos de herramientas relacionadas son
GitHub [13] o GitLab [14].

. Componente de Orquestacion del Workflow: Relacionado con los

principios 2, 3 y 6. Esta componente proporciona la orquestacion de tareas
del Workflow por medio de DAG. Con estos grafos se representa el orden
de ejecucién y el uso de distintos artefactos de cada paso particular del
Workflow. Ejemplos de herramientas relacionadas son Apache Airflow [15)
o Kubeflow [16].

. Sistema de Feature Store: Relacionado con los principios 3 y 4. Este

sistema asegura un almacenamiento centralizado de distintas features que
son utilizadas en comun. Tipicamente, cuenta con dos bases de datos: Una
con una latencia normal que sirve para experimentacion de manera offline,
y otra con baja latencia, que se usa para predicciones productivas. Algunas
herramientas relacionadas son Google Feast o Amazon AWS Feature Store
[17].

. Infraestructura de Model Training: Relacionado con el principio 7.

Recursos computacionales, ya sean distribuidos o no distribuidos, locales
(no escalable) o en la nube (escalable). Herramientas como Kubernetes
[18] estdn relacionadas.

. Model Registry: Relacionado con los principios 3 y 4. El Model Registry

almacena de manera centralizada los modelos entrenados junto con su
metadata. Tiene dos funcionalidades principales, justamente: Almacenar
los artefactos de los modelos, y almacenar la metadata de los modelos.
Ejemplos de herramientas avanzadas son MLflow [19] y AWS SageMaker
Model Registry [20].

. Almacenamiento de Metadatos: Relacionado con los principios 4 y 7.

Permite realizar el tracking de distintos tipos de metadata, por ejemplo,
para cada paso de un Workflow de ML. También se puede registrar den-
tro del Model Registry la metadata de un entrenamiento, por ejemplo,
fecha y tiempo de ejecucién, junto con los parametros utilizados para en-
trenar. Como herramientas relacionadas se destaca a MLflow que provee
un almacenamiento de metadata en combinacién con el Model Registry.

. Componente de Servido de modelo: Relacionado con el principio

1. Puede ser configurado con distintas finalidades. Los casos de uso mas
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comunes son realizar inferencia en tiempo real (tipicamente servido por
medio de un web service RESTFul [21]) o en batch (utilizando un Workflow
de MapReduce [22], por ejemplo).

9. Componente de monitoreo: Relacionado con los principios 8 y 9. Se
encarga del monitoreo continuo de métricas de los modelos, como por
ejemplo, la precisién de una prediccién, entre otras.

En la figura 2.2 se puede ver un diagrama relacionando cada Principio dentro
de cada Componente Técnica

Componente de Model
@Orquestacic’m de Reois(te
&) Workflow gistry
® G ® 2)
Repositorio de Componente Infraestructura de| F10 Compopente de Componente de
Codigo Fuente @1 de Cl/CD Model Training Monitoreo Servido de Modelo
PRINCIPLES _ @ )
P1: Integracién Continua (Continuous Integration, CI) @ Sistema de @Almacenamlemo
P2: Automatizacion de Cl/CD Freture Stores de Metadatos
P3: Orquestacién del Workflow

P4: Reproducibilidad

P5: Versionado

P6: Colaboracion

P7: Entrenamiento y evaluacién continua de ML
P8: Tracking/Logging de metadata

P9: Monitorizacién continua

P10: Loop de retroalimentacion (Feedback Loop)

COMPONENTE

Figura 2.2: Implementacion de los Principios dentro de las Componentes Técni-
cas - Imagen tomada de [4]

2.3. MLOps segin Google Cloud

En lo que sigue de esta seccién, se ha tomado como referencia el articulo
“MLOPS: Continuous delivery and automation pipelines in machine learning,
cloud architecture center, Google Cloud” [23].

La implementacion exitosa de la CI, la CD en produccién y el CT de los mo-
delos para sistemas de aprendizaje automéatico puede beneficiarse del enfoque
de MLOps. Esta metodologia se vuelve ain més relevante cuando el princi-
pal desafio no radica simplemente en desarrollar un modelo de AA que tenga
métricas de desempeno favorables, sino en crear un sistema de aprendizaje au-
tomatico completamente integrado y mantenerlo operativo de manera continua
y confiable en un entorno de produccion.

Antes de seguir, definamos brevemente de que hablamos cuando nos referi-
mos a CI, CD y CT:
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= CI: Implica integrar cada cambio realizado a la rama principal del proyecto
de manera rapida y automatizada. Con cada cambio se corren validaciones
automaticas (por ejemplo: chequeo de vulnerabilidades en dependencias,
estilo de cédigo, andlisis estdtico, etc.), y se integran los cambios, con la
finalidad de evitar errores lo mas temprano posible. Se garantiza que el
codigo que se agregue cuente con los tests necesarios.

= CD: Va un paso més alld de la CI. Implica la provisién de la infraestructura
necesaria para desplegar el cddigo que haya pasado exitosamente por CI y
ponerlo disponible en produccién sin necesidad de intervencién humana.

= CT: Refiere a la practica de realizar pruebas de manera continua a lo
largo del ciclo de vida del desarrollo de software. Incluye varios tipos de
pruebas: pruebas unitarias, pruebas de integracién, pruebas de aceptaciéon
del usuario, entre otras.

Los sistemas de AA integrados constan de diversas etapas y componentes,
donde una pequena fraccién de cédigo esta dedicada a los modelos predictivos.
La mayor parte del sistema se enfoca en otros aspectos criticos, tales como la
obtencién de datos, verificacién de datos, ingenieria de caracteristicas, analisis
de modelos, manejo de metadatos, infraestructura de servicio, subsistema de
monitoreo y la depuracion del codigo.

La metodologia MLOps proporciona un enfoque sistematico y automatizado
para gestionar todas estas fases, lo que permite mejorar la eficiencia, la traza-
bilidad y la fiabilidad del sistema de AA a lo largo de su ciclo de vida.

Las préacticas e ideas de Desarrollo y Operaciones (DevOps) son populares
para el desarrollo y la operacionalizacién de sistemas de software profesional
e industrial. Entre los beneficios de aplicar dichas ideas se puede destacar la
reduccién de los ciclos de desarrollo, mayor velocidad de implementacién y la
disponibilizacién de productos actualizados y confiables. El paralelismo existente
entre MLOps y DevOps se debe a que ambos requieren la CI, realizacién de
pruebas unitarias y CD de nuevas versiones.

Sin embargo, la MLOps también requiere que ademas del cédigo fuente, se
necesite probar y validar los datos y sus esquemas asociados. La liberacién de
nuevas versiones debe tener en cuenta que el flujo de AA se mantenga correcto,
como también el servicio de inferencia o prediccién.

2.3.1. Flujo de trabajo en la ciencia de datos

En el drea del AA, se siguen una serie de pasos destinados a elaborar modelos
predictivos que ayuden en la toma de decisiones. A continuacién se describen
las etapas de dicho flujo:

1. Lo primero es la extracciéon de los datos, lo que implica obtenerlo de
las diversas fuentes, como pueden ser bases de datos relacionales o no
relacionales, archivos de texto, entre otras.
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2. Al tener los datos debemos realizar un Analisis Exploratorio de los
Datos (EDA), donde se busca comprender el esquema de datos que se
estd manejando y ver si es necesario aplicar alguna ingenieria de datos que
permita potenciar las caracteristicas.

3. La etapa de preprocesamiento, donde los datos son preparados con el
formato correcto. De esta forma pueden ser utilizados por las librerias de
AA. Entre las actividades pertenecientes a la etapa, estd la limpieza de
los datos, la transformacion de los datos y la divisién en conjuntos para
entrenamiento, validacién y testing.

4. Luego se realiza el entrenamiento de los modelos de AA. En esta eta-
pa se prueban diferentes algoritmos, con potencialmente diferentes carac-
teristicas y formatos de datos de entrada. También se incluye la busqueda
de hiperparametros con miras de obtener el modelo entrenado de mejor
rendimiento.

5. El modelo obtenido en la fase anterior es sometido a pruebas de eva-
luacién utilizando el subconjunto de testing para ver si sus métricas de
rendimiento son apropiadas.

6. Luego el modelo es validado y utilizado en produccién, solamente si su-
pera cierto umbral de rendimiento esperado, conocido como linea base de
rendimiento.

7. En este paso se brinda el servicio del modelo para que sus predicciones
puedan ser utilizadas en produccién.

8. Por ultimo, se realiza el monitoreo con el fin de controlar el rendimiento
a nivel de produccién.

El nivel de automatizacién de los pasos comentados anteriormente define
la madurez del proceso de AA, lo que refleja la velocidad de entrenar nuevos
modelos dados nuevos datos, o crear nuevos modelos para nuevos datos. En las
préximas secciones se describen 3 niveles de automatizacién !, empezando por
el menor nivel de automatizacién, hasta el méas automatico.

2.3.2. MLOps nivel 0: Proceso manual

Los equipos de AA tienen mano de obra capacitada para elaborar modelos en
el estado del arte, pero el proceso que se lleva a cabo para elaborar y reentrenar
dichos modelos es manual. Esto implica que el nivel de madurez del proceso de
AA es el mds bdsico (nivel 0 en esta escala).

I Estos niveles de automatizacién fueron presentados en el manual de Google Cloud [23] y
permiten tener una referencia acerca del grado de automatizacién que se tiene.
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Caracteristicas

En el nivel 0 de MLOps, se observa un enfoque manual y falta de automatiza-
cién en los procesos de implementacion de sistemas de AA en produccion. Cada
paso del flujo de trabajo, desde la obtencién de datos hasta el despliegue del
modelo, se realiza manualmente, lo que, generalmente, puede causar demoras y
aumentar los errores humanos. La ausencia de CI/CD implica que los cambios
en c6digo, modelos o funcionalidades no se integran automaticamente, resultan-
do en procesos manuales de prueba. Esta falta de automatizaciéon genera una
desconexion entre los equipos de ciencia de datos y de ingenieria, lo que puede
causar problemas en la produccion.

En este nivel, las actualizaciones de modelos son ocasionales y la falta de
automatizaciéon dificulta la gestion de versiones y aumenta el riesgo de errores.
Ademas, la falta de monitoreo del rendimiento de los modelos en produccién
impide la deteccién temprana de problemas o cambios en el comportamiento del
modelo, afectando la calidad y confiabilidad del sistema de AA. En resumen, el
nivel 0 de MLOps presenta limitaciones en eficiencia, agilidad en el desarrollo,
coordinacién entre equipos y monitoreo del rendimiento.

Desafios

El nivel 0 de MLOps es comtn en empresas que estan dando sus primeros
pasos en el uso del AA en su estrategia de negocio. En este nivel, el proceso es
principalmente manual, basado en andlisis cientificos y experimentacién itera-
tiva. Aunque puede ser tutil cuando se modifican o entrenan modelos de forma
poco frecuente, este enfoque presenta desafios cuando se busca implementar
modelos en producciéon de manera confiable.

La falta de automatizacién y la baja frecuencia de actualizacion de modelos
pueden provocar que los modelos no se adapten adecuadamente a los cambios
en el entorno o a los datos que describen el problema en cuestion. Esto puede
llevar a una degradacion del rendimiento del modelo y a la falta de precisiéon en
las predicciones a medida que cambian las circunstancias.

Para abordar estos desafios y mejorar el funcionamiento de los modelos en
produccién, se sugiere llevar a cabo una supervision activa de la calidad del
modelo en producciéon. Implementar un monitoreo constante del rendimiento del
modelo permitird detectar rapidamente cualquier degradacién en el desempeno
y tomar acciones correctivas de manera oportuna.

Otra recomendacién es reentrenar los modelos con la mayor frecuencia po-
sible utilizando los datos mas recientes. De esta manera, los modelos pueden
capturar patrones emergentes y adaptarse a los cambios en los datos y el en-
torno, manteniendo su relevancia y precision.

Asimismo, es importante llevar a cabo una experimentacién continua para
implementar mejoras en los modelos. Incorporar nuevas técnicas, arquitecturas e
hiperparametros mediante la experimentacion permitira aprovechar las ultimas
tendencias y avances en tecnologia para mejorar el rendimiento del modelo.

Para enfrentar estos desafios y avanzar hacia un enfoque mas robusto y au-
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tomatizado, se recomienda adoptar préacticas de MLOps, como la CI, la CD y
el CT de modelos de AA. Mediante la implementacién de flujos de trabajo o
pipelines de AA; se puede lograr una mayor eficiencia en el desarrollo, entrena-
miento y despliegue de modelos, asi como una mayor confiabilidad y precisiéon
en el funcionamiento de los mismos.

En las préximas secciones, se analizaran en mayor detalle las funciones y
beneficios de las practicas de MLOps en el contexto de CI, CD y CT, para
lograr una gestiéon més efectiva de los modelos de AA en produccién.

2.3.3. MLOPps nivel 1: Automatizacién del flujo de AA

El nivel 1 tiene como objetivo realizar un entrenamiento continuo del modelo
mediante la automatizacion del pipeline de AA, esto permite lograr el desplie-
gue continuo del servicio de prediccién del modelo. Para automatizar el proceso
de uso de datos actualizados con la finalidad de volver a entrenar los modelos
que estan siendo usando a nivel operativo, se deben ingresar los datos de for-
ma automatizada, seguir los pasos de validaciéon de modelos en el pipeline, los
activadores del flujo de trabajo y brindar la administraciéon de metadatos.

Caracteristicas

En el nivel 1 de MLOps, se centra en lograr una mayor automatizacién y
eficiencia en el desarrollo, entrenamiento y despliegue de modelos de AA. Este
nivel, adoptado por empresas que buscan mejorar la gestién de sus modelos, se
caracteriza por flujos automatizados que agilizan la experimentacién y preparan
el flujo de trabajo para una transicién rapida hacia la produccion.

La automatizacién se extiende al entrenamiento de modelos en produccién,
asegurando que se adapten automaticamente a datos actualizados, mejorando
su capacidad para enfrentar cambios en el entorno. La simetria entre experimen-
tacién y produccién es clave, utilizando la misma implementacién del pipeline
de AA en ambos entornos para una gestién coherente.

La modularizaciéon del cédigo es esencial en este nivel, con componentes
y flujos de trabajo de AA que son reutilizables y compatibles. Se enfatiza la
modularizacién del cédigo fuente para aislar componentes y garantizar la re-
producibilidad en distintos entornos. Ademds, destaca el despliegue continuo de
modelos, entregando servicios de prediccién de manera constante mediante pro-
cesos automadticos para asegurar la disponibilidad de los modelos més recientes
en produccién.

Componentes Adicionales para el Entrenamiento Continuo en AA:
Validacién de Datos, Modelos y Feature Store

En este apartado se abordan algunos componentes que deben anadirse a la
arquitectura para permitir el entrenamiento continuo de Aprendizaje Automati-
co (AA).
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La validacién de datos y modelos desempena un papel fundamental al im-
plementar el flujo de AA en produccién. Para garantizar el comportamiento
esperado, es esencial contar con pasos automatizados de validacién tanto para
los datos como para los modelos.

La validacién de datos se lleva a cabo antes del entrenamiento de los modelos,
evaluando si es necesario reentrenar el modelo o interrumpir el flujo de AA. Este
proceso se activa automadaticamente al detectar variaciones en el esquema de
datos o valores inesperados, indicando cambios significativos en las propiedades
estadisticas de los datos y la necesidad de reentrenamiento.

La validaciéon de modelos ocurre después del entrenamiento, evaluando el
rendimiento del modelo antes de su implementaciéon en produccién. Se com-
paran métricas de evaluacién del modelo recién entrenado con el modelo en
produccién y se verifica su compatibilidad con la infraestructura y coherencia
con la aplicacién de servicio de prediccion. Ademads, se realiza una validacion en
linea utilizando implementaciones de versiones tipo Canary (se prueba la nueva
versién para un pequenio porcentaje del trafico) o pruebas A/B antes de utilizar
las predicciones en linea.

El almacenamiento de caracteristicas (o Feature Store) también es esencial,
siendo un componente adicional para la automatizacién del flujo en el Nivel 1
de MLOps. El Feature Store es una base de datos centralizada que estandari-
za la definicién, almacenamiento y acceso a las caracteristicas utilizadas en el
entrenamiento e inferencia. Almacenando caracteristicas y metadatos relaciona-
dos, ayuda a minimizar las variaciones entre el entrenamiento y la inferencia,
garantizando coherencia en el uso de caracteristicas durante ambas fases del
modelo.

Administracion de metadatos

El registro de informacién en cada ejecucién del flujo de trabajo de AA
proporciona trazabilidad, reproducibilidad y comparacion de resultados. Estos
metadatos incluyen versiones del flujo de trabajo, detalles de inicio y finali-
zacién, duracién de pasos, responsables, parametros, y ubicacion de artefactos
como datos preparados, anomalias detectadas y estadisticas calculadas. Este re-
gistro facilita la depuracion, la reanudacion desde un paso especifico en caso de
interrupcién y la reversién a versiones anteriores del modelo.

Fl seguimiento del modelo previamente entrenado es esencial, permitiendo
revertir a versiones anteriores o evaluar métricas de versiones anteriores con
nuevos datos. Las métricas de evaluacién del modelo para conjuntos de entre-
namiento y prueba también se registran, facilitando la comparacién del rendi-
miento del modelo actual con el anterior.

El pipeline de AA puede ser activado para reentrenar modelos bajo ciertas
circunstancias, como cambios en datos, deterioro del rendimiento o desviacién de
concepto (concept drift). La gestion de estos pipelines puede presentar desafios,
y en casos simples, una evaluacién manual puede ser suficiente. Sin embargo,
para entornos més complejos con multiples grafos de AA, se requiere un sistema
de integracién continua y despliegue continuo para automatizar compilacion,
pruebas y despliegue, manteniendo la eficiencia y eficacia del proceso de AA.
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2.3.4. MLOps nivel 2: CI/CD del pipeline de AA

Para obtener una actualizacién rédpida y confiable de los pipelines en produc-
cién, es necesario un sistema de CI/CD consistente y automatizado. Este sistema
automatizado de CI/CD permite que se pueda explorar con rapidez nuevas es-
trategias acerca de la ingenieria de atributos, la arquitectura de modelos y la
exploracién de hiperpardametros. Lo cual permite aplicar estas estrategias, com-
pilar, evaluar y luego, implementar de forma automatica los nuevos componentes
del pipeline en el entorno de destino.

Flujo de trabajo del pipeline de AA con integracién de CI/CD.
Esta configuracion de MLOps incluye los siguientes componentes:
= Control del codigo fuente.
= Servicios de compilacién y prueba.
= Servicios de implementacién.
= Registro de modelos.
= Almacenamiento de caracteristicas.
= Almacenamiento de metadatos de AA.

= Orquestador de pipelines de AA.

Caracteristicas
El pipeline consta de las siguientes etapas:

= Desarrollo y experimentacion: las pruebas son hechas de manera iterativa
a los algoritmos de AA y los nuevos modelos, donde, los pasos del expe-
rimento estan orquestados. El resultado de esta etapa es el cédigo fuente
de los pasos del pipeline de AA, que luego se envia a un repositorio de
codigo.

= Integracion continua del pipeline: implica la compilacién del cédigo fuente
y ejecucion de varias pruebas de forma automatizada. Los resultados de es-
ta etapa son componentes del pipeline (paquetes, ejecutables y artefactos)
que se desplegaran en una etapa posterior.

= CD del pipeline: se despliegan los artefactos producidos durante la etapa
de la CI en el entorno objetivo. El resultado de esta etapa es el despliegue
del pipeline actualizado con el nuevo modelo.

= Activacién automatica: el pipeline se ejecuta de forma automatica en pro-
duccién segtin una programacion planificada o en respuesta a un activador.
El resultado de esta etapa es un modelo entrenado que se envia al registro
de modelos.
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= Despliegue continuo de modelos: implica el despliegue del modelo entre-
nado como un servicio de predicciéon. El resultado de esta etapa es un
servicio de prediccion actualizado.

= Monitoreo: recopila estadisticas sobre el rendimiento del modelo en funcién
de los datos en tiempo real. El resultado de esta etapa es un activador para
ejecutar nuevamente el pipeline o un ciclo experimental.

El paso de anélisis de datos sigue siendo un proceso manual antes de que el
pipeline comience una iteracién nueva del experimento. El paso de andlisis del
modelo también es un proceso manual.

Integracién continua

En esta configuracion, el pipeline y sus componentes se compilan, evalian
y empaquetan cuando se confirma un cédigo nuevo o se envia al repositorio.
Ademas de compilar paquetes, imégenes de contenedores y ejecutables, el pro-
ceso de CI puede incluir las siguientes pruebas:

= Realizar pruebas unitarias de la légica de ingenieria de caracteristicas.

= Realizar pruebas unitarias de los diferentes métodos implementados en el
modelo.

= Evaluar si hay una convergencia en el entrenamiento de modelos (es decir,
la funcién de pérdida del modelo se reduce con las iteraciones y sobreajusta
algunos registros de la muestra).

= Evaluar si el entrenamiento de modelos no produce valores erréneos debido
a la divisién entre cero o a la manipulacién de valores pequenos o grandes
[23].

= Evaluar que cada componente del pipeline produzca los artefactos espera-
dos.

= Evaluar la integracion entre componentes del pipeline.

Despliegue continuo

En este nivel de implementacién de MLOps, se centra en la entrega continua
de nuevas implementaciones del pipeline ? en el entorno de produccién, propor-
cionando servicios de predicciéon con modelos recién entrenados. Para garantizar
una entrega continua rapida y confiable, se debe considerar lo siguiente:

1. Compatibilidad del Modelo con la Infraestructura: Verificar que el
modelo sea compatible con la infraestructura de destino, asegurandose de
que los paquetes necesarios estén instalados y que los recursos requeridos
estén disponibles.

2El pipeline puede evolucionar y volverse mas complejo con el tiempo.
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2. Pruebas de la API de Servicio: Llamar a la API de servicio con datos
de entrada esperados para evaluar el servicio de prediccién y confirmar que
la respuesta sea la esperada. Por lo general, esta prueba captura problemas
que pueden ocurrir cuando se actualiza la version del modelo y el nuevo
espera una entrada diferente.

3. Evaluacién del Rendimiento del Servicio: Realizar pruebas de car-
ga para evaluar métricas como consultas por segundo (QPS) y la latencia
del modelo, garantizando un rendimiento adecuado.

4. Validacién de Datos: Validar los datos para reentrenamiento o predic-
cién por lotes, asegurando la calidad y relevancia de los datos.

5. Cumplimiento de Objetivos de Rendimiento: Verificar que los mo-
delos cumplan con los objetivos de rendimiento predictivo antes de la
implementacion.

6. Implementacién Automatizada en Entornos de Prueba y Pre-
produccion: Realizar implementaciones automatizadas en entornos de
prueba y preproduccién, utilizando sistemas de CI/CD para probar y es-
tablecer implementaciones de pipeline nuevas de manera automatica.

7. Implementacién Manual en Entorno de Produccién: Realizar im-
plementaciones manuales en el entorno de producciéon después de varias
ejecuciones satisfactorias del pipeline en entornos previos.

En resumen, la implementaciéon de AA en un entorno de produccién va mas
alla de implementar su modelo como una API para la predicciéon. En realidad,
significa implementar un pipeline de AA que pueda automatizar el reentrena-
miento y la implementacion de modelos nuevos. La configuracion de un sistema
de CI/CD permite probar y establecer implementaciones de pipelines de forma
automatica, abordando cambios rapidos en los datos y el entorno empresarial.
Estas préacticas pueden implementarse gradualmente para mejorar la automati-
zacion en el desarrollo y produccién del sistema de AA.

Para adentrarnos atin méas en estas consideraciones practicas y entender
céomo se estan abordando en el mundo real, consultamos con un experto en
herramientas de Machine Learning. Su experiencia nos ofrecié una visién in-
valuable sobre los desafios y oportunidades que se presentan en la industria
actual.

2.4. Perspectivas de la Industria: Entrevista con
un referente de un E-commerce de la Re-
gion Sobre Soluciones de Machine Learning

Para complementar nuestra comprension del estado del arte en MLOps, se
realizé una entrevista con un experto en herramientas de Machine Learning de
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Mercado Libre. Esta seccién tiene como objetivo proporcionar una breve vision
préactica y aplicada del campo, desde la perspectiva de alguien profundamente
involucrado en la industria.

En el marco del proyecto, se identificé la necesidad de tener una visién mas
completa y actualizada del estado del arte en cuanto a las practicas de MLOps
en la industria. Esto se debe a que la academia y la industria a veces operan
en paralelo, pero con diferentes conjuntos de desafios y soluciones. Fue por esto
que surgio la idea de ponernos en contacto con un experto en una herramienta
de machine learning de una importante empresa de comercio electrénico de la
region.

Tras coordinar una reunién, pudimos conversar sobre la estructura y las
operaciones de su departamento de ciencia de datos. Nos llamé particularmente
la atencion la similitud entre las metodologias que estdbamos investigando en
el ambito académico y las que ya estaban siendo aplicadas en un entorno de
produccién en esta empresa. Esto fortalecié la premisa de que las soluciones y
enfoques que estabamos estudiando tenian un valor préactico real.

Una de las principales revelaciones fue la escala de su operacién, ya que
cuentan con muchos equipos que trabajan la ciencia de datos con distintos fines,
contando varios de ellos con muchos integrantes de distintos perfiles, lo cual
resalta la complejidad y el alcance del trabajo que se esta realizando en entornos
industriales. Ademds, esta empresa no solo aplica técnicas de MLOps, sino que
también esta en el proceso de desarrollar su propia herramienta de MLOps para
automatizar todo el ciclo de vida del aprendizaje automatico.

Este experto destacé que, incluso en la actualidad, los médulos pertenecien-
tes al pipeline de MLOps suelen desarrollarse de forma manual y personalizada.
Este comentario refleja el nivel de madurez que ain estd alcanzando el campo
de MLOps, lo que subraya la importancia de adaptar y personalizar soluciones
segun las necesidades especificas de cada proyecto

Se hizo especial énfasis en la importancia de desarrollar de forma modular y
asegurarse de que estos médulos sean idempotentes, lo cual facilita enormemen-
te la gestién y el mantenimiento de los sistemas. Esto es critico, especialmen-
te cuando se trabaja con miles de caracteristicas para la deteccién de fraudes
econdémicos, una tarea que requiere mucho cuidado.

Este acercamiento entre el mundo académico y el industrial no solo enri-
quecié nuestra tesis, sino que también destacé la relevancia y aplicabilidad de
nuestra investigacién en problemas reales, aportando un valor significativo tanto
a la academia como a la industria.



Capitulo 3

Herramientas existentes

En los ultimos anos, han surgido numerosas herramientas disenadas para
automatizar el flujo de trabajo del aprendizaje automético. La seleccién del stack
de herramientas para MLOps depende en gran medida del contexto especifico
del aprendizaje automatico al que se desea aplicar [24]. En este capitulo, se
revisan tanto los trabajos relacionados a nivel académico como las herramientas
ofrecidas por la industria.

Posteriormente, se realiza un analisis de diversas herramientas que pueden
integrarse en el flujo de MLOps, teniendo en cuenta las etapas descritas en el
capitulo anterior. A partir de los conceptos definidos hasta este punto, se identi-
fican un conjunto de herramientas de MLOps, reconociendo que algunos requeri-
mientos pueden ser satisfechos por varias de ellas simultdneamente. Asimismo,
es posible identificar combinaciones de herramientas que cubran un espectro
mas amplio de los requerimientos del sistema.

3.1. Exploracion de herramientas para MLOps

En esta seccion, se comparan y describen diferentes herramientas de codigo
abierto para MLOps que vienen emergiendo en la actualidad. Estas herramientas
se comparan con principal enfoque en los requisitos y descripciones mencionados
acerca de los niveles de MLOps, ademads de brindar una clasificaciéon de qué tan
bien cumplen con esos requisitos. A continuacién se brinda una breve descripcién
de cada una de las herramientas existentes con el fin de identificar los elementos
clave en funcién de los cuales se puede decidir usar la herramienta en particular
o descartarla. En las siguientes subsecciones, se discuten las caracteristicas de
cada una de las herramientas, con principal énfasis en la creacién de un flujo de
trabajo MLOps.

29
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3.1.1. Interaccién y Aplicacion de Airflow, MLflow y TFX
en el Pipeline de Aprendizaje Automatico

En el panorama de las herramientas de aprendizaje automatico, tres pla-
taformas sobresalen por sus destacadas caracteristicas y su versatilidad en las
distintas etapas de un pipeline de machine learning: Airflow, MLflow y TFX.

3.1.2. Airflow

Airflow [15] es una plataforma de gestién de flujos de trabajo que ofrece
funcionalidades para gestionar y programar tareas representadas como DAG.
Airflow no se limita a Kubernetes como la herramienta Kubeflow [25]; sino que
estd diseniado para integrarse en el ecosistema de Python [26]. No es intuitivo
por diseno y tiene una curva de aprendizaje empinada para nuevos usuarios. Se
pueden definir tareas en Python y orquestar un flujo de trabajo simple. También
es dificil integrar Airflow para proyectos AA que ya estdn en desarrollo [27].

3.1.3. MLflow

MLflow [19] es una plataforma de aprendizaje automdtico que se puede utili-
zar para manejar el ciclo de vida de AA, permitiendo la automatizacién parcial
de los proyectos. Esta plataforma cuenta con cuatro herramientas o componen-
tes principales, donde cada una de ellas se enfoca en una fase especifica del ciclo
de vida de los proyectos de AA [28][29], y una que nos facilita la creacién de
pipelines.

A continuacion se hace una breve descripcién de las herramientas:

= MLflow Tracking|30]: permite rastrear y registrar los experimentos. Pri-
mero, almacena los parametros, las métricas, los archivos de salida al eje-
cutar el c6digo, fecha y hora de inicio y fin del experimento, etc. Luego es
posible visualizar los resultados de todos los experimentos en un servicio
de publicacién local en formato web.

= MLflow Projects[31]: es ttil para empaquetar cédigo de Ciencia de Da-
tos (DS) de forma reutilizable y reproducible.

» MLflow Models[32]: se usa para empaquetar modelos de aprendizaje
automaético. Existen varios métodos para guardar y cargar modelos de
MLflow.

= MLflow Model Registry[33]: es una herramienta disenada para gestio-
nar de manera eficiente el ciclo de vida de los modelos de machine learning,
desde su desarrollo hasta su implementacién en produccién. Su funcién
principal es ofrecer un sistema centralizado para registrar, versionar y
organizar los modelos, proporcionando una cronologia detallada de cada
modelo a medida que evoluciona a lo largo del tiempo. Ademads, permite
agregar descripciones y anotaciones a cada version del modelo, facilitando
el rastreo y la trazabilidad de los cambios realizados. Esta herramienta
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resuelve una dificultad clave en MLOps: la gestién de multiples versiones
de modelos y su despliegue ordenado, asegurando que los equipos puedan
colaborar y mantener control sobre el estado y la calidad de los modelos a
lo largo de todo su ciclo de vida. Asimismo, permite recuperar facilmente
versiones anteriores de los modelos para analizar su desempeno pasado
y realizar comparaciones, garantizando que se pueda revertir a modelos
previamente efectivos si es necesario.

= MLflow Recipes[34]: provee templates de proyectos con una estructu-
ra predefinida que permiten acelerar la implementacion de soluciones de
problemas tipicos de regresién o clasificaciéon binaria.

3.1.4. TensorFlow

TensorFlow (TF)[35] permite a los desarrolladores crear grafos de flujo de
datos, estructuras que describen cémo se mueven los datos a través del grafo
o una serie de nodos de procesamiento. Cada nodo en el grafo representa una
operaciéon matematica, y cada arista entre nodos es una matriz de datos multi-
dimensional o tensor. Ademas, el mayor beneficio que ofrece TensorFlow para
el desarrollo de AA es la abstraccién. En lugar de ocuparse de los detalles me-
dulares de la implementacién de algoritmos, o de descubrir formas adecuadas
de conectar la salida de una funcién a la entrada de otra, el desarrollador puede
concentrarse en la 16gica general de la aplicacién [36].

3.1.5. TensorFlow Extended

TensorFlow Extended (TFX)[37] es una plataforma integral para implemen-
tar el pipeline de aprendizaje automatico. El pipeline se forma como una se-
cuencia de componentes que implementan el pipeline de AA. Para beneficiarse
de TFX, es imprescindible usar las bibliotecas del ecosistema de TensorFlow
(TF) [36] para construir los distintos componentes del pipeline, el cual se puede
orquestar mediante Apache Beam [38], Apache Airflow o Kubeflow [25].

El costo de integracion utilizando TFX tiende a ser elevado debido a va-
rios factores clave: la necesidad de una infraestructura robusta para manejar
grandes volimenes de datos, la complejidad de la implementacion de pipelines
personalizados, y la inversién en recursos de desarrollo y capacitacién del equipo
para aprovechar al maximo las funcionalidades avanzadas de la plataforma. Por
estas razones, TFX es una opcién altamente eficiente para proyectos de gran
escala con necesidades de actualizacién continua de modelos, pero puede no ser
la méas recomendable para proyectos pequenos o aquellos donde los modelos se
actualizan con poca frecuencia, ya que los costos asociados pueden superar los
beneficios obtenidos.

Los componentes que brinda TFX para lograr la construccién del pipeline
son los siguientes:

= ExampleGen: es el punto de partida para que ingresen los datos al pi-
peline. Dada una ruta local o también una ruta de almacenamiento en la
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nube, recopila archivos en el formato de registros de TensorFlow (TFRe-
cords) de acuerdo con las configuraciones de la entrada. Se puede usar
un conjunto de datos pequeno, y leer los datos directamente desde archi-
vo csv. El componente CsvExampleGen, especializado en la lectura de
archivos csv, apuntara a un archivo csv local.

StatisticsGen: este componente analiza los datos de entrada y genera
estadisticas descriptivas que pueden utilizarse para comprender mejor la
distribucién y caracteristicas de los datos. Las estadisticas generadas son
fundamentales para otros componentes como SchemaGen y Example-
Validator.

TensorFlow Data Validation (TFDV): es una biblioteca que ayuda a
explorar y validar datos en un pipeline de machine learning. TEFDV permite
generar estadisticas sobre los datos, detectar anomalias y comparar los
datos de entrenamiento con los datos de evaluacién para asegurar que los
datos utilizados sean consistentes y apropiados para el modelo.

TensorFlow Transform (TFT): Este componente es esencial para rea-
lizar preprocesamientos complejos a los datos. TFT permite aplicar trans-
formaciones a los datos antes de que lleguen al modelo de machine lear-
ning, asegurando que las mismas transformaciones se apliquen tanto en el
entrenamiento como en la inferencia del modelo.

TensorFlow Metadata (TFMD): es utilizado por varios componentes
del pipeline de TFX para almacenar informacién estructurada sobre los
datos. TFMD ayuda a gestionar y almacenar esquemas y estadisticas sobre
los datos, facilitando la validacién y el seguimiento de versiones de los
datos.

SchemaGen: utilizando las estadisticas generadas por StatisticsGen,
este componente genera un esquema que define los tipos y restricciones
de los datos. El esquema es utilizado en pasos posteriores para validar los
datos y detectar posibles problemas.

ExampleValidator: usando el esquema generado por SchemaGen, este
componente valida los datos de entrada para detectar y reportar ano-
malias, asegurando que los datos sean consistentes con lo que el modelo
espera.

Transform: Este componente no siempre es necesario, pero resulta muy
tutil cuando se debe realizar un preprocesamiento con un alto costo compu-
tacional. Para utilizarlo, es necesario crear una funcién pura de TensorFlow
llamada preprocessing_fn. TFX aplicard esta transformacién a todos los
puntos de datos proporcionados por el componente ExampleGen.

Una funcién pura es aquella que siempre produce el mismo resultado dado
el mismo conjunto de entradas y que no causa efectos secundarios (es de-
cir, no modifica variables externas ni interactia con el entorno externo).
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En este caso, la funcién preprocessing_fn debe usar exclusivamente ope-
raciones de TensorFlow. Esto permite que el paso de preprocesamiento se
serialice en un grafo de TensorFlow para aprovecharlo en el modelo final.
Ademas, esta funcién se puede ejecutar en Apache Beam, lo que habi-
lita la paralelizacién para manejar grandes conjuntos de datos. La fun-
cién preprocessing_fn recibe un objeto similar a un diccionario y debe
devolver un diccionario propiamente dicho, que luego se serializard para
alimentar el modelo.

= Trainer: en este punto se hace el entrenamiento del modelo. Al igual que
en el componente Transform, se apunta a un archivo de médulo con la
funcién “run_fn” definida en él. La funcién “run_fn” recibe una serie de
parametros de entrada, que se referenciaran al construir el pipeline.

= TensorFlow Model Analysis (TFMA): esta herramienta permite eva-
luar y analizar modelos de machine learning en produccién. TFMA genera
métricas detalladas y permite comparar el rendimiento de distintos mode-
los en diferentes subconjuntos de datos, asegurando que el modelo funcione
correctamente y de forma consistente.

= Pusher: es el ultimo componente del pipeline de TFX. Su propésito es,
que dado el modelo resultante de Trainer, subirlo a un repositorio de al-
macenamiento en la nube. Estando en la nube se puede usar como servicio
(ya sea por una instancia de TF Serving! que escuche al repositorio o por
una aplicacién web/mévil que use TF Lite? [39], [40]) [41]. Sin embargo,
no es obligatorio que los modelos estén en la nube. Los modelos pueden al-
macenarse y servirse localmente (en servidores on-premises) dependiendo
de las necesidades y recursos de la organizacién.

Antes de subir el modelo a la nube, hay una serie de validaciones que se
pueden hacer, por ejemplo, evaluar las métricas en el conjunto de prueba o
incluso verificar si realmente se ejecuta en un contenedor de TF Serving [41].

3.1.6. DVC

Data Version Control (DVC) [42] es un sistema de control de versiones para
proyectos de AA. La herramienta es capaz de rastrear modelos, conjuntos de
datos (incluidos conjuntos de datos grandes de 10 a 100 GB frente al limite de 2
GB en GitHub[13]). Es independiente de la nube y el almacenamiento, es decir,
los conjuntos de datos se pueden almacenar, acceder y versionar localmente o
en alguna plataforma en la nube. Es compatible con Git [43] y puede realizar
un seguimiento de los experimentos. Funciona creando el archivo ‘.dvc’ en la

I TensorFlow Serving es un sistema optimizado para la implementacién de modelos en entor-
nos de servidor, permitiendo servir modelos de machine learning como APIs para predicciones
en tiempo real.

2TensorFlow Lite es una versién optimizada de TensorFlow disenada para ejecutar modelos
de machine learning en dispositivos méviles y embebidos, permitiendo realizar inferencias
localmente con baja latencia y sin necesidad de conexién a internet.
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raiz del proyecto, donde se almacena la meta-informacién, como la ubicacién
de almacenamiento y el formato de los datos. Para los datos no estructurados,
los cambios se rastrean como nuevas versiones por si mismos, lo que requiere
una alta capacidad de almacenamiento. Es una herramienta muy liviana que
ofrece excelentes funciones con el minimo esfuerzo necesario para integrarla en
cualquier flujo de trabajo de GitFlow?® [44].

3.1.7. Kubeflow

Kubeflow [25] es una plataforma de aprendizaje automdtico que se ejecuta
sobre Kubernetes y proporciona funcionalidad de punta a punta para ejecutar
proyectos de AA. La empresa Google lo cred para el uso interno con el fin de eje-
cutar tareas de TensorFlow en Kubernetes, y luego lo lanzé como cédigo abierto
en 2018. Kubeflow se ha convertido en una de las herramientas esenciales para
proyectos de AA en la actualidad, ya que permite la abstracciéon de la comple-
jidad subyacente de Kubernetes y proporciona una plataforma que permite el
despliegue de proyectos de AA. La herramienta permite una ejecucién sencilla
y una operacionalizacién mas réapida de proyectos de AA. Permite atacar los
puntos mds débiles en los proyectos de AA [16].

3.1.8. H20

La plataforma H20[45] es parte de un conjunto de herramientas de analisis
de datos, de las cuales no todas son de cédigo abierto. Permite trabajar con algo-
ritmos de aprendizaje automético como Extreme Gradient Boosting (XGB) [46]
4y aprendizaje profundo, entre otros. Se presenta con una interfaz de usuario
de tipo web. Aunque se considera una plataforma de andlisis, también es vista
como una biblioteca debido a las diversas API que ofrece. La herramienta se usa
principalmente para ejecutar modelos predefinidos con capacidades de automa-
tizacién del AA, aunque no proporciona total flexibilidad para integrar modelos
personalizados. Estd basado en Java y requiere Java 7 o posterior. Ademsds,
carece de capacidades completas de gobernanza de modelos, como el acceso
centralizado a los modelos en produccién, versionado de modelos, creacién de
documentacién, monitoreo de modelos y sus resultados, asi como el desarrollo
de sistemas de AA en linea con las politicas técnicas establecidas.

H20 funciona sobre la infraestructura de big data existente, como servidores
Hadoop, Spark o Kubernetes. Puede ingerir datos directamente desde HDF'S,
Spark, S3, Azure Data Lake, o cualquier otra fuente de datos.

3GitFlow es una estrategia de branching para Git que organiza el desarrollo en ramas prin-
cipales, de desarrollo, de caracteristicas, de liberacién y de correcciones de errores, facilitando
un flujo de trabajo estructurado para la gestién de versiones. Mas detalles disponibles en la
documentacién oficial de GitFlow.

4XGBoost (XGB) es particularmente importante porque se ha utilizado en UTE para
direccionar inspecciones.
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3.1.9. Pachyderm

Pachyderm[47] se ejecuta sobre Kubernetes y Docker, facilitando la configu-
racién para la integracién continua con imagenes de contenedores. Ademéds de
su sistema de control de versiones, que funciona como un sistema de archivos
inmutable similar a git, Pachyderm también se destaca por su capacidad para
gestionar pipelines de datos y realizar un seguimiento detallado del linaje de los
datos®. Presenta una curva de aprendizaje pronunciada debido a la dependencia
del uso de Kubernetes en su versién gratuita. En comparacién con DVC, ofrece
muchas opciones para la ingenieria de datos, como la creaciéon de un linaje de
datos mediante el seguimiento de las fuentes de datos. El panel web no estéd
disponible en su versién gratuita, aunque si se incluye en la versién comunitaria

[48].

3.1.10. Great Expectations

Great Expectations[49] es una herramienta para validar y analizar datos. Se
puede conectar y ampliar facilmente con muchos entornos de trabajo. Ademsds,
ofrece soporte de integracion para muchas fuentes de datos, incluyendo a MSSQL
[50], SQLAlchemy [51] y BigQuery [52]; sin embargo, SQL Oracle [53] no aparece
en la lista. El objetivo principal de esta herramienta es evaluar la calidad de los
datos a través de pruebas automatizadas, pero se limita solo a datos tabulares.

3.2. Herramientas Complementarias en el Pro-
yecto

En esta seccién, describimos brevemente algunas de las herramientas adicio-
nales que forman parte de la infraestructura tecnolégica de UTE. La empresa
cuenta con una infraestructura que incluye servidores equipados con tecnologias
como HBase [54], Hadoop [55] y Apache Spark [56]. Estos servidores se utilizan
principalmente para la extraccion y el procesamiento de grandes volimenes de
datos.

Esta infraestructura estd disefiada para soportar la manipulacién de datos a
gran escala, lo cual es crucial en proyectos que requieren una ingesta continua
y el procesamiento distribuido de grandes conjuntos de datos. En el contexto
de este proyecto, aunque estas herramientas no forman parte directamente del
pipeline de MLOps, se incluyeron en esta seccién porque también fueron parte
del entorno utilizado.

5Pachyderm no solo se utiliza para el control de versiones; su principal fortaleza radica en la
creacién y gestién de pipelines de datos, permitiendo automatizar procesos de transformacién y
andlisis de datos mediante la integracién de contenedores. Esto lo convierte en una herramienta
poderosa para el machine learning y la ingenieria de datos, donde el control del linaje de datos
y la reproducibilidad son esenciales.
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3.2.1. Uso de WSL en el Desarrollo para MLOps

El Windows Subsystem for Linuz (WSL) [57] ha sido seleccionado como una
herramienta importante en el desarrollo del software de MLOps en este proyecto.
La decision de utilizar WSL sobre otras soluciones como contenedores se basa en
la facilidad de programar y ejecutar directamente en Windows, especialmente
en el ambito del desarrollo y operaciones de modelos de machine learning.

WSL permite ejecutar un entorno de Linux genuino directamente en Win-
dows, facilitando una integracién maés fluida de las herramientas de Linux en
flujos de trabajo predominantemente basados en Windows. Esta capacidad es
particularmente ttil en MLOps, donde herramientas y bibliotecas de cédigo
abierto en Linux, como TensorFlow y PyTorch [58], desempenan roles vitales.
La integracién de WSL elimina la necesidad de gestionar maquinas virtuales o
configuraciones de Docker [59] més complejas, proporcionando un acceso més
directo a estas herramientas desde el entorno de desarrollo principal ¢ [60].

Ademis, WSL ofrece mejoras significativas en términos de rendimiento com-
parado con soluciones basadas en virtualizacién como Docker, especialmente
cuando se trata de operaciones de E/S que son criticas en el entrenamiento y
despliegue de modelos de machine learning. WSL2, con su kernel Linux real,
ofrece un sistema de archivos mucho mas rapido y una compatibilidad mejorada
con las operaciones de Linux, lo que es esencial para ejecutar simulaciones y
modelos de ML que requieren alta interaccién con el sistema de archivos [61].

Al operar dentro del ecosistema de Windows, WSL consume menos recursos
que las maquinas virtuales completas y permite una gestién mas efectiva del
hardware subyacente. Esto se traduce en una asignacién de recursos mas eficiente
durante las fases intensivas de computacién de los proyectos de MLOps, como
el entrenamiento de modelos y la validacién de algoritmos [62].

3.2.2. Apache Hadoop

Apache Hadoop [55] es una coleccién de herramientas de software de c6di-
go abierto que se apoya en el uso de una red de muchas computadoras para
resolver problemas que involucran cantidades masivas de datos y computacion.
Proporciona una estructura de referencia para el almacenamiento distribuido y
el procesamiento de grandes volimenes de datos utilizando el modelo de pro-
gramacién MapReduce. Hadoop se disend originalmente para agrupaciones de
computadoras con hardware bdsico [63]. Desde entonces, también ha encontra-
do uso en conjuntos de hardware de gama alta [64] [65]. Todos los médulos en
Hadoop estan disenados con la suposiciéon fundamental de que las fallas de hard-
ware son ocurrencias comunes y deben ser manejadas automéaticamente por el
sistema de Hadoop.

6E] entorno de desarrollo incluye Python como lenguaje principal en sistemas operativos
Windows y Linux, utilizando librerias populares como Pandas para manipulacién de datos y
TensorFlow para el desarrollo de modelos de machine learning.



3.2. HERRAMIENTAS COMPLEMENTARIAS EN EL PROYECTO 37

3.2.3. Apache HBase

Apache HBase [54] permite el acceso aleatorio para la lectura/escritura en
tiempo real de Big Data. Con el objetivo de albergar tablas muy grandes (miles
de millones de filas y millones de columnas) sobre grupos de hardware bési-
co. Apache HBase es una base de datos no relacional, versionada, distribuida
y de cédigo abierto, basada en Bigtable de Google [66]: un sistema de almace-
namiento distribuido para datos estructurados. Asi como Bigtable aprovecha el
almacenamiento de datos distribuidos proporcionado por el sistema de archivos
de Google, Apache HBase proporciona capacidades similares a las de Bigtable
ademds de Hadoop y HDFS [67] (por sus siglas en inglés Hadoop Distributed
File System [55]).

Las tablas en HBase pueden servir como entrada y salida para los trabajos
de MapReduce que se ejecutan en Hadoop, y se puede acceder a ellas a través de
la API de Java. A diferencia de las bases de datos relacionales y tradicionales,
HBase no admite hacer consultas SQL, en cambio, el equivalente estd escrito en
Java, siendo similar al uso de MapReduce.

En el contexto de este proyecto, HBase se podria utilizar para acceder a las
tablas que contienen la informacién de entrada para los algoritmos de Machine
Learning (ML) relacionados con DeepDAICE.

3.2.4. Apache Spark

Apache Spark [56] es un motor de computacién unificado y un conjunto de
bibliotecas para el procesamiento de datos en paralelo en granjas de computado-
ras. Hasta el momento, Spark es el motor de cédigo abierto més activamente
desarrollado para esta tarea, lo que lo convierte en una herramienta estandar
para cualquier desarrollador o cientifico de datos interesado en big data. Spark
admite multiples lenguajes de programacién ampliamente utilizados (Python,
Java, Scala y R [26] [68] [69] [70]), incluye bibliotecas para diversas tareas que
van desde SQL hasta aprendizaje automatico, y puede ser ejecutado en sistemas
bésicos, es decir, desde computadoras portatiles hasta en una granja de miles de
servidores. Esto lo convierte en un sistema de facil despliegue y permite escalar
hacia el procesamiento de big data [71].

3.2.5. Etapas del MLOps que cubren las herramientas
Con las herramientas mencionadas anteriormente se buscan cubrir en mayor

o menor medida las siguientes etapas del proceso de AA:

Etapa de preprocesamiento de datos:

1. Integracién de fuentes de datos (PD-1): Es fundamental integrar
diferentes fuentes de datos, como bases de datos o archivos.

2. Preprocesamiento y transformaciones de datos (PD-2): Los datos
deben ser limpiados y transformados antes de ser utilizados.
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3. Medicién de la calidad de los datos (PD-3): Validacién automética
para asegurar la calidad de los datos utilizados.

4. Gestién de datos (PD-4): Administracién centralizada de los datos
para identificar errores o problemas.

5. Versionado de datos (PD-5): Asegura la trazabilidad y reproducibili-
dad al guardar versiones de los datos.

6. Etiquetado de datos (PD-6): Etiquetar datos correctamente para pro-
yectos de aprendizaje supervisado.

Etapa de entrenamiento de modelos:

1. Seleccién del tipo de modelo (EM-1): Permitir la seleccién entre
distintos tipos de modelos segtn el problema.

2. Ajuste de hiperpardmetros (EM-2): Configuracién de los pardmetros
del modelo para optimizar su rendimiento.

3. Seguimiento de modelos (EM-3): Monitorear y registrar los experi-
mentos de entrenamiento para reproducir resultados.

4. Compatibilidad con diferentes frameworks (EM-4): Integracién con
multiples frameworks como TensorFlow o PyTorch.

5. Versionado de cédigo (EM-5): Guardar versiones del cédigo para ase-
gurar la trazabilidad y revertir cambios facilmente.

Etapa de gestién de modelos:

1. Empaquetado de modelos (GM-1): Preparar los modelos entrenados
para su despliegue y reutilizacion.

2. Registro de modelos (GM-2): Almacenar los modelos y sus versiones
junto con metadatos en un registro centralizado.
Etapa de despliegue de modelos:

1. Soporte para diferentes patrones de despliegue (DM-1): Desplegar
modelos en diferentes entornos como la nube, dispositivos o en contene-
dores.

Etapa de operaciones y monitoreo:

1. Monitoreo del sistema (OM-1): Supervisar la infraestructura donde se
despliegan los modelos, controlando la carga del sistema y el rendimiento.

2. Monitoreo de datos de entrada (OM-2): Revisar los datos entrantes
para detectar errores, desviaciones o cambios en los patrones.
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3. Monitoreo del rendimiento del modelo (OM-3): Asegurar que los
modelos sigan siendo efectivos con el tiempo y reentrenarlos si es necesario.

Requisitos generales:

1. Escalabilidad (RG-1): Capacidad de aumentar o disminuir recursos
segin la demanda del proyecto.

2. Disponibilidad de APIs (RG-2): Facilitar la automatizacién de pro-
cesos a través de APIs.

3. Madurez de la herramienta (RG-3): Uso probado y confiabilidad en
entornos productivos.

4. Facilidad de uso (RG-4): Herramientas faciles de manejar para usuarios
no técnicos.

5. Compatibilidad con Windows (RG-5): Indica si la herramienta puede
ejecutarse en sistemas operativos Windows.

6. Compatibilidad con Linux (RG-6): Indica si la herramienta puede
ejecutarse en sistemas operativos Linux.

Comparaciéon de herramientas

Estas herramientas se evalian en la Tabla 3.1 de acuerdo con los requisitos
mencionados en la seccién 3.2.5, dando ademaés una clasificacién de cuan bien
cumplen con dichos requisitos. La clasificacion es la siguiente:

= 0: La funcionalidad esta ausente.

= +: La funcionalidad est& presente, pero no cumple completamente con el
requisito o no es facil de usar.

= ++4: La funcionalidad esta presente y es facil de integrar y usar.

3.2.6. Justificaciéon de herramientas seleccionadas

Basandonos en los criterios expuestos, se seleccionaron las siguientes tres
herramientas clave para el desarrollo del proyecto:

Airflow

Como se comenté en la seccién 3.1, Airflow es una herramienta de orquesta-
cién que nos permite definir por medio de DAG distintos steps y la interaccién
entre ellos en donde se conforma el pipeline.

Se eligié la herramienta debido a su capacidad para orquestar estos pipelines
de manera ordenada. Otra de sus ventajas principales es la visualizacién en
tiempo real de las ejecuciones, lo que facilita el monitoreo y la gestion de los
procesos. Aunque Airflow no tiene soporte nativo para Windows, el uso de WSL
permitié su implementacién en los entornos existentes.
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TaskFlow API de Airflow

TaskFlow API permite la definicién de DAG en Airflow, que fue introducido
a partir de la version 2.0 de la herramienta y que nos permite generar nuestros
DAG e intercambiar datos entre distintas Tasks apoyandose sobre XCom? de
una manera mucho mas sencilla y de manera menos extensa que con la version
anterior. Por medio de decoradores, TaskFlow encapsula mucha légica repetitiva
en la definicién, tanto de DAG como de Tasks, lo que no solo nos simplifica el
trabajo, sino que nos deja con un cédigo mas legible y mantenible.

Como se mencioné anteriormente, una de las mayores ventajas que nos da
TaskFlow si la comparamos con la forma tradicional de generar DAG, es que nos
permite generarlo utilizando menos c6digo y de una manera mucho més concisa.
Por medio del decorador @dag podemos transformar un método de Python en un
DAG. A su vez, por medio del decorador @task, también podemos transformar
un método Python en una Task.

Veamos con un ejemplo concreto, inspirado en la documentacion oficial de
Airflow y de TaskFlow API, las diferencias al definir DAG y Tasks con y sin
TaskFlow API. Los ejemplos completos se encuentran en la Seccion .1.

Como podemos observar, al definir el DAG y los decoradores de Tasks de
TaskFlow API requerimos de menos cédigo, ya que no tenemos que poner Pytho-
nOperator() cada vez, partiendo tanto el DAG como las Tasks, de métodos de
Python.

Ademas, con TaskFlow la dependencia entre Tasks es directamente inferida
por Airflow dada la definicién e interaccién entre cada una de ellas, y no debe ser
explicitada como si deberfamos hacerlo de la manera convencional. En el ejem-
plo, Airflow entiende que la Task de train, depende de la Task de pre_process,
que a su vez depende de read_input.

Por otro lado, al definir el pipeline con TaskFlow e indicar:

var = read_input ()
pre_processed_input = pre_process(var)

Airflow no solo detecta la relacion entre las Tasks pre_process y read_input,
sino que también se encarga de transferir automaticamente los datos entre ellas,
en este caso, la variable var.

MLflow

Por otra parte, dado que las funcionalidades méas potentes de MLflow son
su API de Tracking y su Model Registry, decidimos utilizarlo justamente con
esos fines: para registrar (Tracking) los pardmetros de cada ejecucién y/o ex-
perimento, y para mantener un registro y versionado (Model Registry) de los

"En el contexto de Airflow, XCom (abreviatura de cross-communication) es un mecanismo
que permite el intercambio de datos entre tareas dentro de un DAG. Cada mensaje de XCom
consta de una clave, un valor y metadatos asociados, y puede ser utilizado para compartir
informacién como resultados de tareas, pardmetros de configuracién y otros datos necesarios
para la ejecucién del flujo de trabajo.
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distintos modelos entrenados y utilizados. Mediante una interfaz de usuario po-
demos ver distintos parametros y modelos registrados para distintas ejecuciones
de distintos experimentos, como se describird mas a detalle en la seccién 6.3. Su
capacidad para integrarse en miltiples etapas del flujo de trabajo de Machine
Learning y su compatibilidad con Windows y Linux hicieron de MLflow una
opcion ideal.

TensorFlow Extended

Se decidié utilizar TensorFlow Extended, ya que ofrece soporte para préacti-
camente todas las etapas del ciclo de vida de MLOps. TFX fue elegido por su
enfoque integral y su capacidad para participar en procesos de entrenamiento,
validacién y despliegue de modelos. Si bien estd optimizado para entornos Li-
nux, el uso de WSL facilit6é su integracién en los sistemas Windows utilizados
por UTE.

WSL

Finalmente, la inclusién de WSL fue crucial para garantizar la compatibili-
dad y ejecucién de herramientas como Airflow y TFX en méquinas que corren
Windows, cumpliendo con los requisitos especificos del entorno técnico de UTE
para la ejecucién de las herramientas de direccionamiento de inspecciones.

Justificacién de la exclusién de WSL en la tabla comparativa:

No se incluyé WSL en la tabla comparativa de herramientas debido a que
no es una herramienta de MLOps en si, sino una solucién que permite la eje-
cucién de un entorno Linux directamente sobre el kernel de Windows. WSL no
proporciona funcionalidades especificas para el manejo de datos, entrenamiento
de modelos, gestion o monitoreo, como las demés herramientas evaluadas. En
lugar de ello, WSL actiia como una capa de compatibilidad que habilita el uso
de herramientas optimizadas para Linux en maquinas que corren Windows, per-
mitiendo que el software de MLOps, como Airflow y TFX, se ejecute de manera
nativa sin las limitaciones que tendrian en un sistema Windows tradicional.

Dado que WSL no afecta directamente los flujos de trabajo de
MLOps, sino que facilita la compatibilidad del sistema operativo, se decidié
no incluirlo en la tabla comparativa de herramientas, enfocdndonos en solucio-

nes que ofrecen funcionalidades especificas para el desarrollo y despliegue de
AA.
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Cuadro 3.1: Herramientas MLOps con abreviaturas de sus funcionalidades y
etapas que cubren. Los niimeros describen cudl de las diferentes subetapas son
cubiertas dentro de la etapa.



Capitulo 4

Descripcion del Problema y
Requerimientos de la
Solucion

Esta seccién detalla el problema a resolver, poniendo énfasis en los desafios
y requerimientos especificos de la solucién. Se discute la necesidad de una pla-
taforma centralizada para el registro de modelos, la gestion eficiente del flujo de
datos de diversas fuentes y los pasos cruciales en el preprocesamiento, limpieza,
transformacién, validacién y evaluacion de datos para formar un conjunto de
datos adecuado para el entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico.

4.1. Descripcion del problema y contexto

Las colaboraciones entre la Facultad de Ingenieria y UTE se han centrado
en proyectos relacionados con los software DAICE y DeepDAICE. Desde 2018,
DAICE ha sido utilizado con éxito para direccionar inspecciones, obteniendo
buenos resultados en campo. Sin embargo, hasta 2019 se enfrentaba un cuello
de botella en la fase de extracciéon de datos. Dicha extraccién se realizaba de
manera programatica y no aprovechaba las ventajas de contar con bases de datos
alojadas en servidores més potentes, por lo que gran parte del procesamiento se
realizaba en computadoras personales.

Este desafio impulsé el desarrollo de una solucién que ejecutara la extraccion
directamente sobre las bases de datos mediante el uso de procedimientos alma-
cenados. Esto no solo incrementé la velocidad de extraccién, sino que también
facilité la obtencién de los datos. Como resultado, se logrd escalar el sistema
para abarcar todo Uruguay. Anteriormente, el software trabajaba con bases de
datos de aproximadamente 30 mil instancias !'; la mejora en el proceso de ex-

ILas instancias se refieren a los datos recopilados para cada medidor o suministro de energfa
instalado.

43
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tracciéon permitié aprender de hasta 400 mil instancias y clasificar todos los
suministros de energia del pais para el ano 2022.

Debido al impacto positivo que tuvo la optimizacién en el direccionamiento
de inspecciones mediante el uso del software de AA, surgié la necesidad de conti-
nuar mejorando los modelos, optimizar el flujo de datos, agregar y probar nuevas
caracteristicas, y visualizar los resultados obtenidos en campo, incluyendo las
tasas de acierto.

Por otro lado, la herramienta DeepDAICE, que trabaja con datos provenien-
tes de medidores inteligentes con mediciones cada 15 minutos, maneja grandes
volimenes de datos (Big Data). El acceso a esta informacién, fundamental para
alimentar los modelos de aprendizaje profundo, es posible gracias a la imple-
mentacién de tecnologia Big Data, basada en un repositorio HBase gestionado
por el stack de Cloudera, conocido como MDM (Meter Data Management) en
UTE [72].

Dado este enorme volumen de datos, no es posible cargar todos los registros
en memoria para su procesamiento en modelos de AA. Por ello, es esencial
adaptar el sistema a un entorno de trabajo con mayor escalabilidad y capacidad
de cémputo.

El entrenamiento de estos modelos de aprendizaje profundo requiere una
cantidad significativa de tiempo (superior a 2 horas para entrenar un solo modelo
durante unas 20 épocas). Ademsds, el ajuste de hiperpardmetros para mejorar el
rendimiento de los modelos anade complejidad al proceso.

4.1.1. Optimizacién de la Frecuencia de Actualizaciéon de
Datos para Mejorar la Precision de los Modelos

En el contexto de DAICE, la implementacién de cambios en los procedi-
mientos almacenados o consultas relacionados con la extraccién de datos desde
las bases de datos es una tarea critica que requiere gran meticulosidad. Para
asegurar la calidad de los datos y el correcto funcionamiento del sistema, se
realizan exhaustivas verificaciones basadas en métricas de correlacién, analisis
exploratorio de datos e informacién estadistica, lo que garantiza la integridad
de los datos obtenidos.

Un aspecto crucial del proceso es la frecuencia de actualizacién de los da-
tos utilizados para generar nuevos modelos de clasificacién. En la figura 4.1,
se observa la relevancia de ciertas caracteristicas, destacando los ltimos con-
sumos medidos como factores clave en las decisiones del algoritmo. Entre las
20 caracteristicas mds importantes, sobresalen los consumos C24 y C25, que
forman parte del tramo final utilizado. Los meses més recientes de consumo
muestran una importancia significativa, lo que impulsa la necesidad de actuali-
zar mensualmente tanto los modelos como los datos de entrada para mantener
un rendimiento 6ptimo. En general, se utilizan los dltimos 36 consumos (C1
hasta C36).

En cuanto a la frecuencia de actualizacion, estudios realizados por el Depar-
tamento de Recuperacién de Energia (DRE) analizaron los puntos de servicio
inspeccionados en noviembre de 2022 en la zona norte del pais. Se llevaron a
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Top 20 Most Important Features (Most to Least Important)
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Figura 4.1: Importancia de las caracteristicas para DAICE, las primeras 2 barras

representan los ultimos consumos, luego se muestran las demés caracteristicas
utilizadas.

cabo un total de 3069 inspecciones, algunas de las cuales habian sido clasificadas
en los meses de enero, mayo, junio, septiembre y octubre. Los resultados fueron
los siguientes:

= Para enero, en un total de 1443 inspecciones, el acierto fue de 6.2 %
= En mayo, en un total de 547 inspecciones fue de 9.1 %

= En junio, en un total de 181 inspecciones, el acierto fue de 2.2 %

= En setiembre, en 519 inspecciones, el acierto fue de 10.59 %

= en octubre, en 379 inspecciones, el acierto fue de 11.34 %

Estos resultados resaltan la importancia de actualizar con frecuencia los
datos en DAICE, con el objetivo de realizar inspecciones lo més cercanas posible
en el tiempo a la clasificacién inicial. Esto minimiza la posibilidad de que el
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acierto disminuya debido a fenémenos como el data drift y el concept drift.
Aunque observamos una anomalia en el mes de junio, estos datos no demuestran
de manera concluyente la presencia de data drift, pero si sugieren indicios de su
ocurrencia.

4.1.2. Verificacién y Validacion del Modelo en Produc-
cion: Estrategias para Garantizar su Eficacia

En el proceso de verificacién y validacién del modelo en produccion, se em-
plean diversas técnicas para garantizar su eficacia. Una de las estrategias clave
consiste en graficar la correlacién entre un modelo ya utilizado en campo y otro
recientemente elaborado. Esta comparacion se realiza con el propédsito de eva-
luar la consistencia entre ambas versiones del modelo, siempre y cuando no haya
cambios demasiado significativos. La correlacién entre ambos modelos se realiza
de la siguiente manera:

= Primero se seleccionan dos modelos que sean de interés para comparar.

= Luego, se clasifican los clientes para generar una puntuacién o probabilidad
de irregularidad segtin cada uno de los modelos.

= Se ordenan ambos listados de mayor a menor puntuacién.

= Finalmente, se genera un grafico de calor para mostrar las posiciones de
los clientes en cada una de las clasificaciones.

En la figura 4.2, se puede apreciar la correlacién entre las predicciones de
dos modelos elaborados con diferentes versiones de DAICE.

La visualizaciéon resultante proporciona una perspectiva clara, tomandose
como un indicador acerca de la consistencia entre los modelos y permite in-
terpretar si el nuevo modelo es adecuado para su uso en produccién. Ademsés,
se utiliza el indice de correlacién lineal como una métrica de referencia para
cuantificar la relacién entre las predicciones de ambos modelos. Si existe una
correlacion significativa, se puede inferir que el nuevo modelo puede ser utilizado
en produccién con mayor confianza.

Adems4s de las ventajas mencionadas previamente, el proceso de A /B testing
manual también puede proporcionar informacién crucial para determinar si
es el momento adecuado para pasar de una versiéon beta de un modelo a una
version oficial para su implementacién en produccién.

3

2E] data drift se refiere a cambios en la distribucién de los datos con el tiempo, lo que
puede afectar negativamente el rendimiento del modelo, mientras que el concept drift ocurre
cuando las relaciones entre los datos y las etiquetas (resultados) cambian. Ambos fenémenos
pueden degradar la precisién de los modelos de clasificaciéon.

3El A/B testing es una técnica utilizada para comparar dos versiones de un modelo o
sistema, generalmente la versién actual (A) y una nueva versién propuesta (B). Se implementan
ambas versiones en paralelo y se evalian sus rendimientos en funcién de métricas especificas,
como precisién o tasas de error. Esto permite tomar decisiones basadas en datos sobre cuéal
versién es mas efectiva para los objetivos definidos.
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Scores correlation

Regression Line: y = 0.7422x + 1288.7935

Pearson’s r = 0.7422
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Figura 4.2: Técnica usada para comparar diferentes modelos, donde se compara
la correlacién de posiciones ordenadas segun la probabilidad inferida de ser
irregular.

Cuando se desarrollan nuevas versiones de modelos de machine learning, es
comun que se realicen pruebas en una fase de desarrollo inicial o beta. Durante
esta etapa, el equipo de ciencia de datos lleva a cabo una serie de experimentos y
ajustes para mejorar el rendimiento y la eficacia del modelo. Sin embargo, antes
de lanzar una version oficial del modelo para su implementacién en el entorno
de produccion, es necesario evaluar su desempeno en condiciones reales y en un
escenario mas amplio.

Es en este punto donde el A/B testing manual juega un papel fundamen-
tal. Al enviar inspecciones a campo utilizando diferentes versiones del modelo,
el equipo puede comparar su rendimiento en situaciones reales y verificar si
las mejoras implementadas en la version beta realmente generan una mejora
significativa en la deteccién de irregularidades en redes eléctricas.

Durante el A/B testing manual, se evaliian meticulosamente aspectos clave
como la precisién de la deteccién de irregularidades, la tasa de falsos positi-
vos y negativos, y la eficiencia general del modelo en la identificacién de com-
portamientos irregulares en el consumo eléctrico. Esto proporciona una visién
mas completa de como se desempenan las diferentes versiones del modelo en el
contexto de produccion y ayuda a tomar decisiones fundamentadas sobre cudl
versién es mas adecuada para su uso a nivel de produccion.

En el departamento de recuperacién de energia, antes de liberar un modelo
de machine learning a produccién, se llevan a cabo pruebas de rendimiento o
evaluaciones para asegurar que el modelo cumpla con los requerimientos de ren-
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dimiento. Para ello, se evaltian métricas clave como el PR_.AUC 4 y la precisién
utilizando conjuntos de datos de validaciéon o prueba que no fueron utilizados
durante el entrenamiento del modelo. El PR_AUC es especialmente relevante
en problemas de clasificacién desbalanceados, como la deteccién de irregula-
ridades, donde los casos positivos son menos frecuentes que los negativos. La
precision, por otro lado, mide la proporcién de verdaderos positivos entre todas
las instancias clasificadas como positivas.

Ademas de las métricas, se generan graficas de precision-recall para visualizar
como varia la precisién en funcién del recall a diferentes umbrales de clasifica-
cién. Estas graficas proporcionan una comprensién méas detallada del rendimien-
to del modelo y su capacidad para recuperar correctamente los casos positivos.

Una parte esencial del proceso implica comparar el rendimiento del modelo
con el de otros modelos previamente desarrollados y evaluados experimentalmen-
te. Esta comparacion permite identificar cual modelo muestra un rendimiento
superior y cudl es méas adecuado para su implementaciéon en campo. Esto ga-
rantiza que el modelo sea evaluado en situaciones realistas que representan su
funcionamiento en produccién.

Hay que destacar que las comparaciones de estas métricas se realizan a me-
nudo a nivel de Jupyter Notebooks, lo que implica que el proceso de evaluaciéon
puede ser manual y laborioso. Esto se debe a que cada ejecucién del modelo y el
calculo de las métricas deben registrarse y analizarse individualmente en estos
entornos interactivos.

Sin embargo, esta forma de trabajar presenta desafios, especialmente cuan-
do se busca obtener valores de métricas de modelos anteriores, incluso que se
pierdan algunos datos o sean dificiles de encontrar. La busqueda y recupera-
cién de resultados histéricos en los notebooks puede ser complicada, y puede
requerir la revision y ejecucién de celdas especificas para obtener los valores de-
seados. Esta falta de automatizacion y trazabilidad puede llevar a dificultades
para obtener una visién completa del rendimiento de los modelos y datos de
experimentaciones a lo largo del tiempo.

4.1.3. Desafios de Rastreabilidad en la Gestion de Mode-
los de Machine Learning en Produccion

La transicion de un entorno interactivo y manual a uno de produccién am-
plifica los desafios asociados con la rastreabilidad y la gestién de modelos. En
produccién, la frecuencia de las actualizaciones y modificaciones a los modelos
de aprendizaje automatico se intensifica, lo que hace que la necesidad de una
gestién y rastreabilidad eficaz sea atin mas imperativa.

4El PR.AUC (Area Bajo la Curva de Precision-Recall) es una métrica utilizada en proble-
mas de clasificacién, especialmente cuando los datos estan desbalanceados. Mide la relacién
entre la precisién (proporcién de verdaderos positivos sobre todas las predicciones positivas) y
el recall (proporcién de verdaderos positivos sobre todos los casos positivos reales) a diferentes
umbrales de clasificacién. Un PR_AUC més alto indica un mejor rendimiento del modelo en
la recuperacién de casos positivos mientras minimiza falsos positivos.
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En este escenario de produccién, la persistencia de los desafios de rastreabi-
lidad previamente enfrentados en los Jupyter Notebooks se traduce en dificul-
tades amplificadas para el equipo de ciencia de datos. Ahora, no solo se trata
de comparar métricas y evaluar modelos, sino de asegurar que cada versién del
modelo y los datos asociados estén adecuadamente documentados y sean facil-
mente accesibles. Esta rastreabilidad no solo facilitaria la comparacién entre
diferentes modelos, sino que también permitiria una comprensién més profunda
de cémo las variaciones en el c¢6digo o en el procesamiento de datos impactan
en el rendimiento del modelo en un entorno real y dinamico.

Asi, se subraya la importancia de contar con sistemas robustos de gestién de
modelos y rastreabilidad, tanto en las etapas de evaluacién como en la imple-
mentacion en produccién, para asegurar una operacion eficiente, un monitoreo
efectivo y una mejora continua de los modelos de Machine Learning.

La falta de acceso a la informacion detallada sobre la configuracién y contex-
to de los modelos previos puede generar incertidumbre y limitar la capacidad de
realizar analisis comparativos solidos. Esta falta de rastreabilidad puede afectar
la toma de decisiones estratégicas y dificultar el desarrollo de mejoras progresi-
vas en los modelos de aprendizaje automatico.

Para complicar ain ma&s la situacion, los desafios en la rastreabilidad no
se limitan a los modelos de aprendizaje automatico en si, sino que también se
extienden a las etapas previas del flujo de trabajo, como la extraccion de
datos.

4.1.4. Desafios en el Rastreo de Errores en la Extraccion
de Datos

Al igual que con los modelos de aprendizaje automaético, la rastreabilidad en
la extraccién de datos es crucial para el éxito de cualquier proyecto de ciencia
de datos. En el ambito de produccién, existen diversos desafios derivados de la
complejidad en el rastreo y la deteccién de errores durante la extraccion de datos.
En ocasiones, estos errores son el resultado de acciones humanas, lo que dificulta
aun mas su identificacién y correccion. La necesidad de generar extracciones de
datos de forma mensual agrega una presién adicional a este proceso y aumenta
la probabilidad de que ocurran tales errores. Estos pueden pasar desapercibidos
durante cierto tiempo, afectando negativamente el rendimiento y la precision de
los modelos de machine learning utilizados en el entorno de produccién.

En este sentido, en el transcurso de nuestra investigacion, hemos identificado
la necesidad de establecer un sistema robusto de rastreo y registro de los pasos
involucrados en cada etapa del ciclo de vida de los modelos de machine learning.
Ademads, hemos enfocado nuestros esfuerzos en desarrollar una plataforma que
nos permita recuperar y visualizar de manera clara y sencilla la informacién
relevante sobre cada modelo y sus datos de entrada.

Con este enfoque centrado en la trazabilidad y la gestién adecuada de los
datos y modelos, no solo buscamos optimizar el proceso de extraccién de datos,
sino también minimizar la incidencia de errores humanos. Esto nos lleva a una
mayor confiabilidad de los modelos de machine learning en produccién, lo cual es
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crucial para cumplir con una serie de requisitos y tareas criticas que detallaremos
a continuacién.
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4.2. Requerimientos funcionales y no funciona-
les

En esta seccién se describiran los requerimientos, tanto funcionales como no
funcionales, definidos para el proyecto. Los requerimientos surgen de las etapas
clave del proceso de MLOps (ver seccién 3.2.5), que gufan el desarrollo y la
implementacién del sistema. A continuacion, se detallan estos requerimientos,
haciendo referencia a las fases del preprocesamiento de datos, entrenamiento de
modelos, gestién de modelos, despliegue de modelos y monitoreo de modelos.

4.2.1. Requerimientos Funcionales
Verificaciéon de calidad de los datos

Este requerimiento estd alineado con la etapa de preprocesamiento de
datos (ver seccién 3.2.5), que incluye la verificacién de la calidad y consistencia
de los datos antes de que sean utilizados por el modelo.

= Verificacion de los datos (desde la base de datos y archivos h5 y
CSV)
El sistema verificara la calidad de los datos, como se describe en la etapa
de preprocesamiento, para asegurar que sean validos antes de su uso.

= Verificacion del esquema de los datos
Basado en la medicion de la calidad de los datos (PD-3), el sistema veri-
ficard que los datos sigan el esquema definido.

= Verificacién de la consistencia de los datos
En concordancia con la gestién de datos (PD-4), se validard que los datos
estén dentro de los rangos esperados.

= Verificacién de sesgos entre datos de entrenamiento y de infe-
rencia
Alineado con la medicion de calidad y sequimiento de modelos (EM-3), el
sistema comparard los datos de entrenamiento y produccion.

Pipeline del modelo

Los requerimientos de esta seccién estan relacionados con la Etapa de en-
trenamiento de modelos (ver seccién 3.2.5) y la Etapa de gestién de
modelos (ver seccién 3.2.5), que cubren el ciclo de vida de los modelos, desde
su entrenamiento hasta su registro.

= Entrenamiento del modelo
El sistema deberd permitir el entrenamiento, alineado con la seleccién y
ajuste del modelo (EM-1, EM-2).
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= Evaluacién del modelo
Comparacién de métricas obtenidas durante el entrenamiento, como se
menciona en la fase de seguimiento de modelos (EM-3).

= Validacién del modelo
Comparacién con otros modelos utilizando AB Testing, siguiendo la ges-
tién de modelos (GM-1, MM-2).

= Registro del modelo
Los modelos deberan ser registrados en un model registry, alineado con
la etapa de gestién de modelos (GM-2), almacenando hiperpardmetros y
métricas relevantes.

Conexion a Big Data de medidores inteligentes

Este requerimiento estéd alineado con la Etapa de preprocesamiento de
datos (PD-1), que incluye la integracién de datos desde fuentes como bases
de datos no relacionales y Big Data, asi como con la Etapa de despliegue
de modelos (DM-1) que asegura que los modelos puedan acceder a los datos
relevantes.

Rendimiento del modelo

Este requerimiento se alinea con la Etapa de operaciones y monitoreo
(OM-3), que detalla la necesidad de monitorear continuamente el rendimiento
de los modelos en produccién.

Servicio de clasificacién

La solucién debera permitir el acceso al modelo desde una pagina web, utili-
zando un sistema de clasificacion basado en los datos de entrada, como se indica
en la Etapa de despliegue de modelos (DM-1).
4.2.2. Requerimientos No Funcionales

= El proyecto debe desarrollarse utilizando herramientas Open Source.

= Se debe tener en cuenta la Ley N.2 18331 de proteccién de datos personales.

= Kl sistema debe desplegarse en las mdquinas propietarias de UTE.

= El sistema debe tener la capacidad de ejecutarse en el sistema operativo
Windows (10 o superior) y en sistemas operativos Linux (relacionados con
las etapas de los requisitos generales RG-5 y RG-6 en la seccién 3.2.5).



Capitulo 5

Propuesta de Arquitectura

La arquitectura propuesta se basa principalmente en la combinacién de las
herramientas de software libre Airflow y MLflow, utilizando los distintos artefac-
tos que se pueden generar en cada una de ellas, aprovechando las capacidades
de TaskFlow [73] y los archivos de configuraciéon para disefiar un pipeline de
procesamiento de datos eficiente y escalable. Se describird cémo se integran es-
tas herramientas y se explicard su funcionamiento en conjunto, resaltando las
ventajas que ofrecen en términos de orquestacién de tareas, registro de modelos,
gestion de métricas y monitoreo del flujo de trabajo.

5.1. Diagramas

La arquitectura de software representa la decision de disefio mas tem-
prana y estd condicionada por criterios de calidad como la mantenibilidad, se-
guridad y el rendimiento. Ya que una vez establecida es modificable mas tarde
solo con gran esfuerzo, la decisién acerca de su diseno es uno de los puntos
mas criticos e importantes en el proceso de desarrollo de software. Dicho esto,
el diagrama de arquitectura presentado en la figura 5.1 ilustra la propuesta de
arquitectura presentada en este proyecto. Esta arquitectura propuesta consta
de distintos pipelines, que se encargan de resolver distintas etapas de un flujo
“tipico” de Machine Learning. En el se pueden ver 4 componentes principales,
que nos permiten realizar la lectura de los datos de alguna fuente, realizar una
validacién y preparacién de datos, realizar un entrenamiento de un modelo a
partir de estos datos, asi como realizar la clasificacién de algunos datos utilizan-
do algiin modelo previamente entrenado y registrado.!.

Se puede apreciar claramente como la arquitectura principal se divide en
cuatro pipeline principales, los cuales son Data Ingestion Pipeline, Data
Pipeline, Model Pipeline y Classification Pipeline.

1Los términos en el diagrama se han dejado en inglés, ya que reflejan mejor el contexto
técnico manejado en este trabajo, donde los nombres de las herramientas y tecnologias estan
mayoritariamente en ese idioma.
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Figura 5.1: Vista general de la arquitectura propuesta con los pipelines corres-
pondientes

En la figura 5.1 se observan, como parte del Data Ingestion Pipeline, las
fuentes de datos correspondientes a las bases de datos disponibles: la de Big
Data para Deep DAICE y Oracle Database mayormente usada por DAICE.

A continuacién, se da una descripciéon un poco méas detallada de la idea de
cada pipeline (0 médulo) de la arquitectura:

= En el Data Ingestion Pipeline se obtienen los datos de las diferentes
fuentes (como se mencionaba previamente, podria ser de una base de datos
de Big Data, o de cualquier base de datos relacional o no relacional). La
idea es que este pipeline permita obtener los datos, y dejarlos disponibles
en el formato que sea requerido, para ser utilizados por el pipeline siguiente

= En el Data Pipeline se obtienen los datos disponibilizados por el pipeline
anterior, buscando verificar su calidad. También se aplican transformacio-
nes sobre los mismos o se formatean adecuadamente. Esto incluye procesos
de limpieza y obtencién de caracteristicas relevantes directamente de la
fuente.

= El Model Pipeline estd fundamentalmente relacionado con las fases tipi-
cas de los modelos de aprendizaje automatico, como son el entrenamiento,
la evaluacién y la validacién.

= Kl Classification Pipeline estd fundamentalmente relacionado con rea-
lizar la clasificacién o inferencia, utilizando datos previamente obtenidos y
validados por los pipelines anteriores, y de un modelo también entrenado
por el pipeline anterior (y registrado en el Model Registry).

Se hace ademds una mencién especial a una componente importante de la
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arquitectura, que no es un pipeline en si mismo, sino que nos permite registrar
los modelos que se entrenan.

= Model Registry permite la trazabilidad y el registro de cada modelo que
sea entrenado utilizando el sistema. A través de este registro es posible
recuperar cada parametro o artefacto guardado, ademaés de justamente, los
modelos. De esta forma, los modelos quedan disponibles para el servicio
de clasificacion segun se desee.

A continuacion se presenta también una extensién del diagrama anterior,
donde se muestran también, donde participa cada una de las herramientas ele-
gidas 5.2.
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Figura 5.2: Vista general de la arquitectura propuesta con los pipelines corres-
pondientes, incluyendo ademaés las herramientas seleccionadas

5.2. Vision General de la Arquitectura

Como comentamos previamente, la arquitectura propuesta se basa, no solo
en contar con distintos médulos que permitan resolver distintas etapas del flujo,
sino que también se basa en la combinacién de las herramientas de software
libre Airflow y MLflow, intentando aprovechar las mejores capacidades de ambas
para obtener un sistema que cubra las necesidades. Por ejemplo, utilizando la
TaskFlow API de Airflow y la posibilidad de ejecutar los DAG con archivos
de configuracién para disenar un pipeline de procesamiento de datos eficiente
y escalable, junto con el Tracking API y el Model Registry de MLflow. En la
seccion 6.1.9 se describira como se integran estas herramientas y se explicard
su funcionamiento en conjunto, resaltando las ventajas que ofrecen en términos
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de orquestacién de tareas, registro de modelos, gestién de métricas y monitoreo
del flujo de trabajo.

Al adoptar esta arquitectura, entendemos que se logra una modularizaciéon
efectiva del proceso de Machine Learning, lo que nos acercaria a un nivel més
avanzado de MLOps, ya que el que se tiene actualmente es el nivel 0, es decir,
sin la aplicacién de estos conceptos. La modularizacién permite una mayor re-
utilizacién de componentes y una mejor organizacion del flujo de trabajo, lo que
facilita el mantenimiento, la escalabilidad y la colaboracién en el desarrollo de
soluciones de Machine Learning en general.



Capitulo 6

Aplicacion de la solucion
definida al caso DAICE y

DeepDAICE

En este capitulo se aborda la adaptaciéon de nuestra solucién MLOps al
contexto especifico del DAICE, enfocdndonos en la detecciéon avanzada de irre-
gularidades en redes eléctricas [74]. Iniciamos con un andlisis explicativo de
las métricas clave como Precisién-Recall y ROC AUC, empleando MLflow pa-
ra evaluar de forma general el desempeno de nuestros modelos de aprendizaje
automaético.

Posteriormente, se discute la evaluacién integral de los modelos actuales,
considerando no solo su eficacia actual en la deteccién de irregularidades, sino
también explorando vias para la inclusiéon y automatizaciéon de nuevos modelos
bajo el paradigma MLOps, lo que representa un paso mas para el logro de
un mayor nivel de MLOps o automatismo permitiendo mejorar la deteccién de
irregularidades.

La creacién de un pipeline de aprendizaje automético robusto y dindmico
utilizando Airflow es otro de los temas que se exploran, destacando cémo esta
herramienta facilita la orquestaciéon o automatizacién de procesos.

Se profundiza en el uso de MLflow para lograr la trazabilidad de los experi-
mentos, parametros, métricas y artefactos, un aspecto critico para la iteraciéon
y mejora continua de los modelos. Ademés, se examina la transicién del sistema
DAICE hacia una infraestructura mas sofisticada y automatizada, soportada
por Airflow y MLflow, delineando los pasos y consideraciones necesarios para
esta migracion.

Este capitulo también incluye una exploracion de flujos de trabajo de apren-
dizaje automatico de punta a punta con TFX, probados a través de la imple-
mentacién de tutoriales disponibles con datos publicados en la web. Este analisis
brinda una aproximacién valiosa para la aplicacion de la solucién en el ambito
de DeepDAICE, también muestra el potencial de TFX en diferentes contextos
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de datos.

Finalmente, se evalia cémo la integracién de TFX, Airflow y MLflow cumple
con los requerimientos establecidos para el proyecto, marcando un hito en la
implementacién de soluciones MLOps para la deteccién de irregularidades en
redes eléctricas y estableciendo un marco para futuras iniciativas en el ambito
de la inteligencia artificial aplicada.

6.1. Analisis Integral de Modelos de Deteccién
de Irregularidades

Este segmento profundiza en la evaluacién de los modelos desarrollados a
lo largo del trabajo haciendo uso de los diferentes pipelines de procesamien-
to. Detallaremos las métricas clave para evaluar la eficacia de estos modelos,
explicando su importancia y el proceso de almacenamiento y registro. Presenta-
remos ejemplos especificos de métricas esenciales en el contexto de la deteccion
de irregularidades, proporcionando una comprension integral de su aplicacién y
comparacion.

6.1.1. Automatizacion de la deteccién de irregularidades
en redes eléctricas utilizando MLOps

En este apartado, se presenta un ejemplo de flujo de trabajo basico de nivel 1
de MLOps, basado en la detecciéon de irregularidades en redes eléctricas median-
te el andlisis de curvas de consumo. Se combinan algunas de las herramientas
mencionadas anteriormente para demostrar cémo se pueden utilizar dichas he-
rramientas de cédigo abierto en los casos de uso de UTE, donde no se requieren
nuevos modelos con alta frecuencia y no hay necesidad de una implementacion
continua. Este ejemplo puede ser valioso para futuras etapas de automatizacion
y mayores niveles de MLOps en lo que tiene que ver con el desarrollo de ML.

Es muy comun el uso de herramientas de versionado de cédigo como Git
y GitHub. Este caso de uso también aplica el proceso de desarrollo basado en
el control de versiones, que ya ha sido adoptado por la empresa. Las técnicas
aplicadas en el desarrollo de este proyecto, permiten que incluso se puedan
reutilizar antiguos notebooks y cédigos de ciencia de datos para disefiar un flujo
de trabajo tan simple o complejo como se requiera.

El diseno de un flujo de trabajo automatizado de MLOps sigue un patrén si-
milar para un gran conjunto de dominios. Lo que en general varia de un dominio
a otro son las métricas utilizadas en la evaluacién de la calidad de los datos, la
evaluacién del modelo y la evaluacion del sistema. Por ejemplo, al trabajar con
la deteccion de irregularidades en redes eléctricas basada en curvas de consumo,
al utilizar los algoritmos de DAICE o DeepDAICE, existen diversas métricas
relevantes para evaluar el desempenio de los modelos. Entre las métricas més
relevantes se encuentran:
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= F1: Es una métrica que combina la precisiéon y la recuperacién en un solo
valor, proporcionando una medida del equilibrio entre ambas métricas.

= PR_AUC (Area bajo la curva precisién-recall): Similar al PR_AUC, esta
métrica evalia la capacidad del modelo para clasificar correctamente las
muestras positivas y negativas.

= ROC_AUC (Area bajo la curva ROC): Esta métrica evaltia la capacidad del
modelo para discriminar entre clases positivas y negativas, considerando
la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos.

Ademsés de estas métricas, también se consideran otras métricas clédsicas
como la exactitud (accuracy), la precisién (precision) y la recuperacion (recall).
Estas métricas brindan informacién adicional sobre el rendimiento del modelo
en diferentes aspectos.
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6.1.2. Evaluacién de Modelos con MLflow: Enfoque en
Precision-Recall y ROC

Al profundizar en nuestro estudio, MLflow surge como una herramienta im-
portante para recuperar artefactos generados durante la evaluacién de modelos,
como por ejemplo, archivos csv que contengan valores de precision y recall,
ademas de informacién relevante que permita también realizar el analisis de la
Curva Caracteristica de Operacién del Receptor (ROC). En las figuras 6.1 y 6.2,
respectivamente, se pueden ver ejemplos de graficos realizados a partir de estos
datos mencionados anteriormente. Estas funcionalidades se manejan a través del
modulo experiment_analysis.py, el cual se implementd para recuperar artefactos
de MLflow y generar graficas de precisién-recall para cada experimento o eje-
cucién dentro del experimento denominado DAICE _dag_train_eval. Ademés,
permite analizar y visualizar la eficacia de los modelos a través de las curvas
ROC y precision-recall, que resultan fundamentales para evaluar modelos en
casos de datos desbalanceados.

La integracién del médulo de andlisis a nuestro estudio permite una eva-
luacién mas completa del rendimiento de los modelos, permitiendo discriminar
entre los diferentes modelos, cual tiene mayor poder para separar las clases
positivas de las negativas. Para saber que modelo tiene mejor rendimiento, tipi-
camente se utiliza la grafica de la figura 6.1, observando cual acumula mayor
4rea para seleccionarlo.

Esta dimension adicional de andlisis es crucial, especialmente en contextos
donde la relacién entre la sensibilidad y especificidad del modelo es un factor
determinante para su eficacia practica.

Model Comparison: Precision-Recall Curves

Model

°
B3

Precision

04

02

Recall

Figura 6.1: Gréficas de Precisién-Recall de Experimentos con MLflow
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El proceso para generar estas graficas se apoya en la lectura de los registros de
MLflow, donde los valores predichos por los modelos y las etiquetas verdaderas
de los conjuntos de datos de prueba se analizan para calcular la TPR y la FPR
en varios umbrales. La capacidad para rastrear y visualizar estas métricas a lo
largo de diferentes corridas y configuraciones de modelos subraya la robustez de
MLflow como una herramienta integral para el monitoreo y la mejora continua
del rendimiento de modelos en proyectos de Machine Learning.

La inclusién de este anédlisis enriquece nuestro caso de estudio de DAICE,
proporcionando una perspectiva mas holistica del rendimiento de los modelos y
destacando la versatilidad de MLflow y Airflow en la orquestacién y evaluacién
de flujos de trabajo complejos en Machine Learning.

Model C ison: ROC Curves

Model
XGB-2024_03 04_11 3535

7306 ROC_AUC
08

Figura 6.2: Graficas de ROC_AUC de Experimentos con MLflow

6.1.3. Automatizacion del Pipeline de Deteccién de Irre-
gularidades: Un Enfoque Modular

Un punto de partida adecuado para desarrollar el flujo de trabajo es pensar
en un pipeline manual para la deteccién de irregularidades y automatizar cada
etapa individualmente. A partir del pipeline manual, se necesitan automatizar
cinco etapas: andlisis de datos, preparacion de datos, entrenamiento del modelo,
prueba del modelo y, finalmente, el modelo final que potencialmente puede ser
utilizado en produccién. A continuaciéon se describe como estds herramientas
participan en cada etapa:
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6.1.4. Analisis y Preparacion de Datos

Para el anélisis de datos, se emplean TaskFlow y PythonOperators [75] pa-
ra gestionar el flujo de trabajo y las tareas relacionadas con el andlisis de datos.
Esto implica definir tareas especificas en Python que realizan el analisis necesa-
rio, como cargar los datos, realizar transformaciones, aplicar filtros y cualquier
otro procesamiento requerido.

En lo que concierne a la preparacién de datos, TaskFlow y PythonOperators
también se utilizan para gestionar las tareas de preparacién de datos. Esto im-
plica definir tareas en Python que realicen las acciones necesarias para preparar
los datos para su posterior procesamiento, como limpiar los datos, seleccionar
caracteristicas, normalizar los datos, entre otras tareas de preparacion.

6.1.5. Entrenamiento, Prueba y Produccion del Modelo

Luego, para el entrenamiento del modelo, la prueba del modelo y la puesta en
produccién, se utiliza MLflow en combinacién con TaskFlow y PythonOperators.
TaskFlow se encarga de orquestar las tareas relacionadas con el entrenamiento
del modelo, la prueba del modelo y la puesta en produccién, mientras que ML-
flow se utiliza para realizar el seguimiento, registro de los experimentos y las
métricas de rendimiento, asi como para gestionar los modelos y sus versiones.
Las tareas en Python definidas utilizando PythonOperators pueden utilizar las
funcionalidades de MLflow para entrenar los modelos, evaluar su rendimiento y
desplegarlos en produccién.

La puesta en produccién de modelos se limita a guardar los modelos de ML
como una funcién de Python en una ubicacién fija. Ademads, estas herramientas
no requieren instalaciones adicionales significativas y la mayoria de ellas ya se
utilizan cominmente para el desarrollo de software. Esto garantiza la reutiliza-
cién y, para automatizar un antiguo script de entrenamiento del modelo, solo
es necesario integrar la API de MLflow, configurar un nuevo repositorio de Git
y determinar el pipeline de uso. Esto se puede hacer partiendo de un notebook
de experimentacion.

6.1.6. Hacia la Automatizacién en MLOps: Niveles de Ma-
durez y Modularidad

En cuanto al nivel de automatizacion de un flujo de trabajo, también cabe
destacar que un flujo de trabajo de MLOps se puede distinguir segtn el nivel de
madurez del proceso de ciencia de datos implementado y la cantidad de usuarios
finales que interactiian con el modelo de ML. Un nivel de madurez méas bajo
representa un pequeno equipo que trabaja con una ejecucién manual del flujo
de trabajo de ML (en la mayoria de los casos, un cientifico de datos individual).

1PythonOperator es una clase en Apache Airflow que permite ejecutar funciones de Python
dentro de flujos de trabajo definidos en Airflow. Es til para realizar tareas personaliza-
das mediante scripts Python y permite una gran flexibilidad en la ejecucién de cédigo arbi-
trario. Mas detalles en: https://airflow.apache.org/docs/apache-airflow/stable/howto/
operator/python.html


https://airflow.apache.org/docs/apache-airflow/stable/howto/operator/python.html
https://airflow.apache.org/docs/apache-airflow/stable/howto/operator/python.html
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El primer paso para adoptar MLOps para este tipo de casos de uso es auto-
matizar el proceso de entrenamiento de un nuevo modelo tan pronto como haya
nuevos datos disponibles para produccion. Esto implica ejecutar automética-
mente el pipeline de ML con pasos como la evaluacion automatizada de la calidad
de los datos y las pruebas del modelo. El problema a resolver es principalmente
cémo automatizar la ejecuciéon de un nuevo pipeline de entrenamiento y cémo
entregar el modelo resultante si es que este supera las pruebas de calidad segiin
sus métricas.

Scripts de Inicio y Finalizacién

Para mejorar la automatizacién y simplificar la ejecucion de los servicios
de Airflow y MLflow para levantar el sistema, se realizé la implementacién de
un conjunto de scripts (start_services.sh y stop_services.sh) que permiten dar
inicio y fin a la ejecucién de todos los servicios necesarios para ejecutar. Esto
elimina la necesidad de ejecutar cada proceso de forma manual y en diferentes
consolas, como se tuvo que hacer en gran parte del proyecto. Con estos scripts
no es necesario activar pipenv [76] de manera manual.

6.1.7. Integracion con la Industria 4.0

La transicién hacia una mayor automatizacién y la adopcién de préacticas
de MLOps se alinean estrechamente con los principios fundamentales de la In-
dustria 4.0, que promueve la digitalizacién y la interconexién de procesos in-
dustriales. En este contexto, la implementacion de soluciones MLOps, como se
describe en este capitulo, no solo representa un avance en el campo especifico
de la deteccién de irregularidades en redes eléctricas, sino que también es un
reflejo de una tendencia mas amplia hacia la automatizacion inteligente y la
optimizacion de procesos.

La capacidad de MLOps para facilitar el desarrollo, despliegue y monitoreo
de modelos de aprendizaje automatico de forma automatizada es un componente
clave. Esto se debe a que permite la integracién de sistemas inteligentes de
analisis de datos y toma de decisiones en tiempo real, mejorando asi la eficiencia
operativa, la calidad del software.

La adopcion de estos enfoques en el marco del proyecto DAICE y Deep-
DAICE, como su potencial aplicacién en otros contextos industriales, resalta la
importancia de la convergencia entre las tecnologias de la informacion.

6.1.8. Implementacion de Pipelines Modulares en Airflow

Se implementaron algunos pipelines en la herramienta Airflow, intentando
respetar la arquitectura definida en el capitulo 5. El motivo por el cual se imple-
mentaron los pipelines en Airflow es la posibilidad separar las diferentes etapas
del proceso y asegurar un flujo de trabajo mas modular. Cada uno de los DAGs
implementados, cubre una o més de las funcionalidades provistas por cada pi-
peline descrito en el capitulo de arquitectura. La implementacién de diferentes
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flujos en Airflow, entendemos que contribuye a alcanzar el nivel 1 de MLOps. El
nivel 1 se refiere a la automatizacion parcial del proceso de desarrollo de machine
learning, y se caracteriza por tener una integracion béasica de los componentes
de MLOps. Cada pipeline se enfoca en una tarea especifica, lo que permite un
mayor control y flexibilidad en el desarrollo y ejecucion de las tareas.

Desglose de Pipelines Especificos

= data_management_dag

Este DAG permite generar un archivo en formato CSV de los datos, leidos
directamente de una base de datos Oracle?, donde se mantienen los regis-
tros de las lecturas, haciendo de esta forma una extraccién inicial de un
conjunto de datos. En este flujo se extraen los datos de la base de datos, se
juntan, se aplican las transformaciones necesarias y se realiza la limpieza
de los datos antes de ser utilizados en pasos posteriores. Al separar esta
etapa en un pipeline individual o modular, se facilita el mantenimiento del
DAG y del sistema en general, asi como la actualizacién del mismo, en ca-
so de desear agregar mas datos y que los mismos puedan ser utilizados por
otros modelos de deep learning o machine learning clasico. La conexién
directa a la base de datos relacional en el pipeline de extraccién y limpie-
za de datos también contribuye al nivel 1 de MLOps. Permite el manejo
de datos en tiempo real y asegura que los modelos se entrenen y clasifi-
quen utilizando datos actualizados. Esto es especialmente importante en
el contexto de la deteccién de irregularidades en redes eléctricas, donde la
deteccion temprana de errores es crucial para evitar gastos innecesarios.

read_input_dataset pre_process_input join_data_files
@task @task @task

Figura 6.3: Vista del DAG data_management en Airflow

= DAICE train_eval dag

Este DAG realiza la lectura de los parametros a partir de la configuracion.
Luego realiza el preprocesamiento de los datos configurados, genera las
features correspondientes, entrena y evalia el modelo. Es decir, este DAG
es la representacién del pipeline que realiza la evaluaciéon de un modelo
previamente creado y registrado en el Model Registry. Es el DAG es la
implementacién que representa a DAICE de manera mas completa.

= DAICE evaluate_sets_dag

2La conexién a la base de datos implicé la instalacién de un manejador de base de datos
en WSL, lo cual sirvié como una prueba de concepto para validar la viabilidad.
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read_params_task preprocesamiento_task feature_selection_task
PythonOperator PythonOperator PythonOperator
train_task evaluate_task
PythonOperator PythonOperator

Figura 6.4: Vista del DAG DAICE _train_eval_dag

Con este grafo, se realiza la evaluacion de los modelos en diferentes conjun-
tos de datos, en particular una de las formas de segmentacién utilizadas en
el trabajo fue la de regiones particulares de Uruguay como Norte, Centro,
Este, entre otras.

= DAICE classification_dag

Este DAG permite realizar clasificaciones a partir de distintos modelos
previamente entrenados.

preprocesamiento_task feature_selection_task classify_task
PythonOperator PythonOperator PythonOperator

Figura 6.5: Vista del DAG DAICE _classification_dag

Al dividir el flujo de trabajo en pipelines separados, como se definié en nues-
tra propuesta de arquitectura, se establece una estructura clara y definida para
cada etapa del proceso. Esto facilita la gestién y el seguimiento de cada paso,
asi como la identificacién de problemas en el proceso. Cada pipeline puede eje-
cutarse de manera independiente, permitiendo ademas la reutilizacién de tareas
y la ejecucién paralela de miltiples pipelines si es necesario. Esta modulari-
dad no solo optimiza los procesos, sino que también prepara el terreno para la
integracién de practicas estandarizadas en el &mbito de MLOps.

6.1.9. Integracion entre herramientas

Como se menciondé en la seccién 5.2, para cumplir con los requerimientos se
definié6 combinar ambas herramientas para aprovechar las mejores funcionalida-
des de cada una. La integracién de Airflow con MLflow fue posible mediante el
uso conjunto de ambas librerias en uno de los nodos del pipeline. En particu-
lar, esta combinacién se realiza dentro del artefacto evaluate_task en el DAG
DAICE train_eval dag (dltimo artefacto o step en la figura 6.4). Los datos
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registrados pueden ser visualizados en formato de tabla directamente en la vista
web de MLflow (ver figura 6.11).

6.1.10. Estandarizacion de Pipelines en MLOps Mediante
Archivos de Configuraciéon

Como una caracteristica interesante de Airflow, queremos destacar que es
posible ejecutar cada DAG de dos maneras distintas (ver figura 6.6): por defec-
to o con configuraciones especificas en formato JSON. Esta segunda forma nos
da maés flexibilidad, ya que podemos definir distintos parametros a utilizar en
un archivo JSON en la herramienta de Airflow, y que sean esos los parametros
utilizados durante la ejecucién del pipeline. Ademés, para cada DAG podemos
definir un archivo JSON por defecto que serd presentado (y podra ser modifica-
do) antes de realizar la ejecucién del DAG.

Trigger DAG

Trigger DAG wf config

Figura 6.6: Vista de ejecucién del DAG con y sin configuracién

Esto nos brinda la practicidad de cambiar los distintos parametros antes de
iniciar la ejecucion y sin la necesidad de realizar cambios en el codigo.

Estos archivos contienen la informacion necesaria para cada tarea y pipeline,
lo que simplifica la configuracion y puede ayudar a evitar errores manuales. Al
utilizar un sistema de control de versiones, como por ejemplo Git, para gestionar
estos archivos de configuracién, se puede lograr la trazabilidad y reproducibili-
dad de los pipelines.

Para facilitar la configuracién y ejecucién de los pipelines en Airflow, se
utiliza un archivo YAML de configuracién. Este archivo contiene los detalles de
las tareas, sus dependencias y otros parametros relevantes para cada pipeline.
Asimismo, se utiliza un archivo JSON de entrada de pipeline al ejecutar el DAG
directamente en Airflow.

Al seguir un flujo de trabajo estructurado y automatizado, se puede lograr
una mayor eficiencia y confiabilidad en la deteccion de irregularidades. Es im-
portante tener en cuenta que este caso de uso es solo un punto de partida y se
puede adaptar y personalizar segun los requisitos y las herramientas disponibles.

Dada la complejidad incremental del entorno de desarrollo, también existe
una dependencia de los datos. Es necesario contar con informacion sobre el
entorno de desarrollo, el conjunto de datos y los hiperparametros para poder
reproducir el mismo modelo. A medida que aumenta el nimero de experimentos,
la cantidad de informacién que se debe almacenar aumenta de forma dramatica.
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Toda esta informacién dificilmente sea posible registrarla manualmente, por lo
que es necesario contar con una herramienta que facilite el trabajo del cientifico
de datos.

El flujo de trabajo que fue implementado brinda al equipo de desarrollo la
libertad de probar nuevos modelos sin cambiar otras partes, permitiendo traba-
jar de forma modular y modificando solamente la caja que se quiera actualizar
dentro del grafo. A través del componente de registro de MLflow, es posible
guardar las diferentes etapas y versiones de desarrollo para un solo modelo. Es-
ta informacién ayuda en la depuracién cuando un modelo en particular falla en
el entorno de implementacién. A través del flujo de trabajo utilizado, los mode-
los pueden mejorar continuamente, lo que facilita la complejidad del proceso de
desarrollo de aprendizaje automatico.

En el flujo de trabajo usado, la vuelta atrds a la version anterior de los
modelos se realiza a través de la API de MLflow que muestra como correr el
modelo seleccionado (Ver figura 6.9). Anteriormente, dado que el producto final
era solo un modelo y no un pipeline o artefactos de MLflow, el monitoreo del
modelo se hacia revisando notebooks o archivos de texto en lugar de plataformas
como MLflow y Airflow.

Make Predictions

Predict on a Spark DataFrame:

mlfLlow
m pyspark.sql.functions import struct; col
logged model runs:fd4739d1b49574df7ae3d6dEIe@c T4/ NGE"
lpaded model = mlflow.pyfunc.spark_udf(spark, model uri=logged mcdel, result_type='double’)
df .withColumn( "predictions’, loaded _model(struct{*map(cocl, df.columns))))

Predict on a Pandas DataFrame:

ort mlflow
logged model = ins:/d4739d1b49574df 7ae3d6dEIedcf4cf4/XGE "
loaded model = mlflow.pyfunc.load model(logged model)
port pandas as pd
loaded_model.predict(pd.DataFrame(data))

Figura 6.7: Ejecucion de un modelo guardado anteriormente. Captura de pan-
talla de la interfaz de MLflow.

A medida que se avanza con la madurez en el equipo de ML, es posible
enfocarse mas en la contenerizacion y la automatizacion completa de los flujos de
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trabajo de aprendizaje automaético, ademas de la automatizacién de los flujos de
trabajo de CI/CD. Esto también se conoce como el nivel final de automatizacién
(MLOps Nivel 2). Con este paso, se pueden implementar multiples pipelines
como una unica entidad en lugar de un modelo individual. Estos pipelines se
pueden versionar. Con la contenerizacién, entran en juego los orquestadores
de contenedores como Kubernetes. Todos estos elementos son importantes para
gestionar el flujo de trabajo en evolucion. Para lograr flujos de trabajo de MLOps
continuos y escalables, los contenedores, los orquestadores y los administradores
de recursos forman una herramienta esencial. Con estas herramientas, se logran
flujos de trabajo de ML continuos y escalables.

Es precisamente esta aspiraciéon a alcanzar un nivel mas alto de
madurez en MLOps lo que nos lleva a considerar la migraciéon del
sistema DAICE a tecnologias mas robustas como Airflow y MLflow.

6.2. Creacién de pipeline de A A usando Airflow

Airflow desempena un papel significativo en la etapa inicial del pipeline de
aprendizaje automatico, es decir, en la ingestién de datos. Se muestra como
una plataforma que permite programar y monitorizar flujos de trabajo, Airflow
puede automatizar y gestionar los procesos de recoleccién y validacién de datos.
De este modo, se garantiza que los datos ingresados al pipeline son consistentes,
confiables y estdn listos para las etapas posteriores. Airflow también es capaz de
gestionar tareas dependientes en flujos de trabajo complejos o Directed Acyclic
Graph (DAG), lo que permite un control eficiente del proceso de validacién de
datos [27].

Para ejemplificar, en la figura 6.8 se muestra un pipeline sencillo de 5 steps,
que representa uno de los DAG que forman parte de la solucién disenada para
DAICE.

[ read_params_task ]—-[ preprocesamiento_task H feature_selection_task H train_task ]—-[ evaluate_task ]

Figura 6.8: Vista de un DAG en Airflow

Apache Airflow se presenta como una de las principales herramientas para
orquestar y gestionar pipelines de aprendizaje automético, ya que proporciona
una interfaz de usuario clara y completa que permite la visualizacion del pipeline
de aprendizaje automético. A través de esta interfaz, es posible monitorizar la
totalidad de los pipelines activos o no (ver figura 6.9), asi como cada ejecucién
de experimentos individual junto con sus respectivas fechas de ejecucion. Un
aspecto crucial de Airflow es su capacidad para ilustrar el desarrollo incremental
del pipeline. Con el paso del tiempo y la adicién de méds componentes, como se
muestra en la figura 6.10, el pipeline se puede hacer tan complejo como se desee,
y es posible observar este crecimiento de forma grafica.
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DAGs
active @ Pausea @
DAG 3 Owner 5 Runs
@ orice dag MLOps Project O O
@) read_and train_dag maximilianc O

Figura 6.9: Interfaz de Airflow que permite el monitoreo de todos los pipelines
activos e inactivos, incluyendo la visualizacién individual de cada experimento
ejecutado junto con sus respectivas fechas de ejecucion.

Auto-refresh *= DAICE_dag
DAG Details
DAG Runs Summary

Total Runs Display

popooopEBEBBEEBBEE W Tolalsuccess
read_params_fask SSSSSESSEEEEEEESE X
preprocesamiento_task SEESEESSEEEEEEEE ® Total failed
feature_selection_task aEEn
train_task sEssssss sssmsn First Run Start
evaluate task [ 1 1 aEEeEn
Last Run Start

Figura 6.10: Desarrollo incremental del pipeline en Airflow. Con el paso del tiem-
po y la adicién de méds componentes, Airflow ilustra visualmente estos cambios,
proporcionando un seguimiento efectivo del progreso y la evolucién del pipeline.

6.3. Uso de MLflow para trazabilidad de expe-
rimentos, parametros y métricas

MLflow se destaca en su habilidad para tratar con varias etapas de un pipeli-
ne de aprendizaje automaético, desde la experimentacion hasta la implementacion
del modelo. MLflow permite la trazabilidad de los modelos y la reproducibili-
dad de los experimentos, lo que facilita la implementacién de los modelos en el
ambito de produccién. Ademds, una de las caracteristicas destacables de ML-
flow es su capacidad para rastrear métricas y parametros, lo que permite a los
cientificos de datos comparar diferentes experimentos para seleccionar el modelo
mas eficaz. Ver la Figura 6.11 para una demostraciéon de como MLflow registra
y rastrea los datos.
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Run Name Created T Duration Source Models P TOTAL accuracy fualue

@ 3 minutes ago [*3 £ airflow o XGB/11 23950 23850 0089 0089
KGB-2023 % 15083 (3 14 minutes age 0.5 1 aiflow
@ 35 minutes g0 2 sirflow T XGE/10 23050 23850 0.089 0099
@ 1hoursge 0s airflow 23950 23050 0.089 0089
@ 3hoursago 40 [ airflow ol XGE/B 23850 23950 0.089 0089
@ 4hours age O O evaluate.... o XGB/T 23930 23930 0.089 0089
4 hows age [ Disowre.., 23950 23530 0.089 0.009
XGB-2023 ¢_10_53_07 & 4hours age a4 [ evaluate... I AGB/6 23050 23980 0.089 o8
@ ahours age sls evaluate o XGE 23050 23650 .9 0089

Figura 6.11: MLflow y su capacidad para rastrear métricas y parametros, lo
que permite a los cientificos de datos comparar diferentes experimentos para
seleccionar el modelo maés eficaz.

6.4. Migracion del sistema DAICE a Airflow y
MLflow

Partiendo de un c6digo en Python de Machine Learning, se fueron desaco-
plando los diferentes pasos como el preprocesamiento, el entrenamiento y la
evaluacién del los modelos, por mencionar algunos, para pasarlos a un formato
de pipeline. Lo cual implic6 hacer una serie de cambios en el cédigo existente,
para lograr modularizar el proceso. De esta forma se pudo poner a prueba la
plataforma elegida con la finalidad de lograr una aproximaciéon a MLOps Nivel
1.

Se encontré especial dificultad en tener que usar 3 consolas de Windows
Subsystem for Linux para ejecutar el Airflow Scheduler, Airflow WebServer y
MLflow. Ademas, para corregir errores de c6digo, se vio que el proceso fue més
€ngorroso.

Sin embargo, posteriormente se pudo hacer todo usando Visual Studio Co-
de[77], alli se pueden abrir todas las consolas en una sola plataforma, que ademds
permite ejecutar el WSL con Ubuntu de Windows, de esta forma fue mucho més
sencillo depurar errores en el c6digo, como también el del armado del pipeline.

Para registrar métricas del modelo se agregan librerias de MLflow al médulo
de evaluacion de modelos, si bien existe la posibilidad de registrar métricas luego
de haber entrenado el modelo.

La métrica PR_AUC se tiene en consideracién para decidir si el modelo
actual es mejor que el ultimo modelo generado, y se hace en el médulo de entre-
namiento, si bien seria mas adecuado hacerle un nuevo médulo que se encargue
del “Model Blessing”. Esta métrica es recuperada utilizando funciones de ML-
flow, ya que al guardar un nuevo modelo, junto a este también se almacenan
sus métricas.

Es este enfoque en la robustez y fiabilidad del modelo lo que nos
lleva a la siguiente seccién, donde aplicamos estas consideraciones a un
caso préactico. En particular, veremos cémo estas métricas y préacticas
podrian implementarse en el andlisis de datos de taxis de Chicago
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para asegurar resultados confiables.

6.5. Exploracion de flujos de trabajo de aprendi-
zaje automatico de punta a punta con TFX:
un caso de estudio sobre datos de taxis de
Chicago

En este capitulo, se muestra como aplicamos las metodologias y herramientas
de MLOps discutidas en los capitulos anteriores a un caso practico: el analisis
de datos de taxis de Chicago [78]. Este caso ilustra cémo las técnicas de MLOps
pueden abordar problemas del mundo real en el &mbito del transporte urbano.

El objetivo de este caso de estudio fue mostrar cémo la integracion de herra-
mientas como Airflow y TFX puede automatizar el proceso de andlisis de datos,
desde la ingesta hasta la visualizacion y evaluacién de modelos. En la figura
6.12 se puede ver como se combinan ambas herramientas, donde AirflowDa-
gRunner es la definicién del grafo para Airflow y la funcién que crear el pipeline
es referente a TFX.

DAG = AirflowDagRunner (

AirflowPipelineConfig(_airflow_config)

). run(

_create_pipeline (
pipeline_name=_pipeline_name,
pipeline_root=_pipeline_root,
data_root=_data_root,
module_file=_module_file,
serving_model_dir=_serving_model_dir,
metadata_path=_metadata_path,
beam_pipeline_args=_beam_pipeline_args))

Figura 6.12: Cédigo para definir el pipeline en Airflow combinado con la plata-
forma TFX.

Es decir, utilizamos un pipeline de MLOps que integra Airflow para la or-
questacién de tareas y TFX (ver figura 6.13). Se puede apreciar como el pipeline
presenta una gran complejidad y viene con una configuracién ya establecida en
la documentacién de Google, pero puede y debe ser modificado o personalizado
para aplicarlo al problema especifico que se quiera atacar. Este enfoque asegura
que el analisis sea reproducible y escalable, ya que puede ser paralelizado en
diferentes servidores.

Los datos de taxis de Chicago ofrecen un rico conjunto de informacién que
incluye tarifas, rutas y tiempos de viaje. Este conjunto de datos presenta desafios
y oportunidades inicas para aplicar técnicas de MLOps, como la automatizacién
del flujo de trabajo y el seguimiento de métricas. Si bien los componentes ya
vienen predefinidos en el tutorial [79], a partir de estos es posible definir y/o



72 CAPITULO 6. APLICACION DE LA SOLUCION
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Figura 6.13: Flujo de trabajo de Airflow con TFX para el caso de estudio de
datos de taxis de Chicago.

modificar el grafo de procesamiento o las diferentes operaciones que se aplican
a nivel de cada nodo.

La definicién del pipeline se hace llamando los componentes previamente
definidos y usando la funcién _create_pipeline, en la cual se definen los diferentes
componentes del pipeline, como se muestra en el cédigo de la figura 6.14.

Inicialmente, lo ejecutamos directamente en Windows, el siguiente paso fue
correr Airflow en la plataforma de WSL, ya que Airflow es nativo para Linux.
También pudimos implementar y ejecutar con éxito los artefactos de CsvE-
xampleGen, StatisticsGen, SchemaGen, ExampleValidator, Transform, Trainer,
Resolver, EvalConfig, Evaluator y Pusher para el ejemplo de los taxis. También
se pudo correr TFX en el cluster de supercomputacién|[80] logrando proce-
sar los datos de entrada, lo cual hizo que el proceso fuera mucho mas rapido
que de forma local en una PC.

La experimentacién y andlisis de TFX mostraron idoneidad para cubrir
miltiples aspectos en el proceso de desarrollo de modelos de machine learning.
En primer lugar, TFX ofrecié herramientas (como se mencioné en 3.1.5) para
el preprocesamiento y la transformacion de datos. Se utilizé6 TensorFlow Data
Validation (TFDV) y TensorFlow Transform (TFT) para realizar andlisis es-
tadisticos, identificar anomalias y validar el esquema de los datos del conjunto
de Chicago Taxi.

Ademis, TFX permitié abordar la problemética del versionado, ya que ge-
nera archivos comprimidos en formato de registros de TFX. Ademads, permite
el manejo de datos mediante la integracién de TensorFlow Data Validation y
TensorFlow Metadata (TFMD). Estas herramientas permitieron almacenar me-
tadatos relevantes sobre los datos utilizados, incluyendo informacién sobre el
esquema, estadisticas y versiones. Esta funcionalidad facilité el seguimiento de
cambios en los datos y asegur6 la consistencia en los flujos de trabajo durante
las pruebas realizadas con el conjunto de datos de Chicago Taxi.

La plataforma TFX también ofrecié capacidades para el seguimiento y em-
paquetado del modelo. Se utiliz6 TensorFlow Model Analysis (TFMA) para
evaluar y comparar el rendimiento de los modelos utilizando métricas especifi-
cas, en el contexto de los casos de prueba de Chicago Taxi.

Por ultimo, TFX se ocupé del monitoreo tanto de los datos de entrada como
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def _create_pipeline(
pipeline_name: str,
pipeline_root: str,
data_root: str,
module_file: str,
serving_model_dir: str,
metadata_path: str
# beam_pipeline_args: List[str] = 7’
) -> pipeline.Pipeline:
data_root_runtime = data_types.RuntimeParameter (
’data_root’, ptype=str, default=data_root)
example_gen = CsvExampleGen(input_base=data_root_runtime)
statistics_gen = StatisticsGen(...)
schema_gen = SchemaGen(...)
example_validator = ExampleValidator (...)
transform = Transform(...)
trainer = Trainer(...)
model_resolver = resolver.Resolver(...).with_id(...)
eval_config = tfma.EvalConfig(...)
evaluator = Evaluator (....)
pusher = Pusher(...)
return pipeline.Pipeline(
pipeline_name=pipeline_name,
pipeline_root=pipeline_root,
components=[
example_gen, statistics_gen, schema_gen,
example_validator, transform,
trainer, model_resolver, evaluator, pusher
1,
enable_cache=True,
metadata_connection_config=metadata.
sqlite_metadata_connection_config(
metadata_path
),

Figura 6.14: Cdédigo para definir el pipeline en TFX usando la funcién
_create_pipeline.

del rendimiento de los modelos durante las pruebas realizadas con el conjunto de
datos. Con la ayuda de TensorFlow Data Validation, se detectaron y manejaron
anomalias en los datos de entrada, garantizando la calidad de los mismos durante
las pruebas. TensorFlow Model Analysis permite evaluar de manera continua el
rendimiento de los modelos, detectando posibles desviaciones.

6.6. Caso de uso de TFX para DeepDAICE

La transicion de la familiarizacion inicial con TFX, mediante el ejemplo Pen-
guin Simple, a la implementacién avanzada en el caso de los taxis de Chicago,
pavimenté el camino para una exploraciéon més profunda en el marco de Deep-
DAICE. Con un mayor dominio de TFX y Airflow, se abrié la oportunidad de
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desafiar estas plataformas y buscar la adaptacién del caso de uso de DeepDAICE
con este conjunto de herramientas tecnoldgicas. La eleccién inicial de un formato
de datos con 8640 columnas, representando 90 dias de consumos quinceminuta-
les, marcé el inicio de un enfoque estructurado para probar las capacidades y
limitaciones en el manejo de grandes conjuntos de datos y la eficacia de TFX y
Airflow en un escenario de andlisis de series temporales a gran escala.

Figura 6.15: Ventana de consumos de 90 dias graficada como matriz.

Luego de una investigacion mas exhaustiva, decidimos cambiar al formato
de TensorFlow Records, el cual nos permitié almacenar las caracteristicas de las
curvas de consumo como matrices (en la figura 6.15 se observa la matriz de con-
sumos en una ventana de 90 dias), lo cual se ajusta a nuestras necesidades y a lo
que ya se venia utilizando en el proyecto de DeepDAICE. Adem4s, encontramos
que el uso de TensorFlow Records tenia ventajas significativas de rendimiento
en comparacion con la separacién de la matriz de datos en miles de columnas
individuales.

Durante la implementacion con TFX, se exploraron varios formatos de datos
con el fin de evaluar tanto la herramienta como la eficiencia en el procesamiento.
Después de realizar diferentes pruebas, se decidi6 utilizar TensorFlow Records
por su rendimiento superior. En una de las pruebas, ejecutamos el componente
CsvExampleGen con un conjunto de 34.474 instancias, lo que tomé aproxima-
damente 95 minutos en una computadora de escritorio®.

TensorFlow Records utiliza un enfoque més optimizado para el almacena-
miento y acceso a los datos en forma de matrices, lo que permite un procesa-
miento més eficiente a través de operaciones vectorizadas y los datos que se
presentan en un formato comprimido. Lo cual, nos brinda beneficios adicionales
en términos de espacio en disco.

3El equipo utilizado para las pruebas fue un HP ProDesk 400 G7 Small Form Factor PC,
con un procesador Intel(R) Core(TM) i5-10500 CPU @ 3.10 GHz (12 ntcleos), 16 GB de
RAM, y sistema operativo Windows 11 Pro 64 bits.
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El almacenamiento de los datos en formato comprimido y matricial facilita
la transferencia de datos entre diferentes etapas del flujo de trabajo. También, es
posible aprovechar las capacidades de paralelismo de TensorFlow para procesar
grandes volimenes de datos de forma més eficiente.

Durante el proceso de desarrollo, nos enfrentamos a dificultades para encon-
trar versiones compatibles de TFX y Airflow que funcionaran correctamente en
el entorno de Windows Subsystem for Linux (WSL). Esto resulté en fallas en
algunos médulos durante las pruebas realizadas. Ademds, la instalacién de TFX
y Airflow lleva un tiempo considerable, lo que anadié complejidad y dificultad
al proceso. Ademads, a pesar de la investigacién en la web y en la literatura, no
encontramos informacion clara sobre las versiones especificas de estas librerias
que fueran compatibles entre si, lo que dificulté aiin mas la tarea de establecer
un entorno de trabajo adecuado. Si bien, luego se encontré un repositorio con
versiones compatibles para TFX y Airflow [81].

6.6.1. Componentes de TFX usados en DeepDAICE

Se aprovecharon los componentes de TFX para realizar tareas especificas
relacionadas con el caso de uso de DeepDAICE. En particular, se utilizaron
componentes de TFX para la generaciéon de TensorFlow Records, la generacion
automatica de esquemas y la validacién de datos utilizando StatisticsGen.

La generacién de TensorFlow Records se llevé a cabo utilizando el compo-
nente de TFX llamado TfExampleGen. Este componente permitié convertir los
datos de entrada en el formato adecuado para su procesamiento en TensorFlow,
lo que facilit6 la carga y el procesamiento eficiente de los datos en el pipeline de
DeepDAICE.

Ademis, TFX ofrecié herramientas para la generacion automatica de esque-
mas mediante el componente SchemaGen, luego de generar el esquema de forma
automatica, se puede reutilizar el mismo esquema para validar futuras corridas
del pipeline. Esta funcionalidad resulté especialmente 1til para el caso de uso
de DeepDAICE, ya que permitié definir el esquema esperado de los datos y
validar autométicamente si los datos de entrada cumplian con dicho esquema.
Esto garantizé la integridad y consistencia de los datos utilizados en el pipeline
de entrenamiento y clasificacién de DeepDAICE.

Por ultimo, se utilizé el componente StatisticsGen de TFX para realizar la
validacion de datos. Este componente gener6 estadisticas descriptivas sobre los
datos de entrada, permitiendo identificar posibles anomalias, valores atipicos o
errores en los datos. La validacién de datos utilizando StatisticsGen fue un paso
critico en el proceso de preprocesamiento y limpieza de los datos, asegurando la
calidad y confiabilidad de los mismos para su uso en el pipeline de DeepDAICE.

6.7. Requerimientos cumplidos por la solucién

Ahora vamos a ver como fueron cumplidos los requerimientos. Primero se
va a describir como en una etapa inicial del proyecto se explord la herramienta
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TFX en conjunto con Airflow, en ejemplos sintéticos con conjuntos de datos
genéricos y luego como se pudieron aplicar estas herramientas en algunas fases
de DeepDAICE. Luego pasamos a hacer un repaso general acerca de todos los
requerimientos cubiertos por la solucién final.

6.7.1. Cumplimiento de los Requerimientos mediante el
Uso de TFX, Airflow y MLflow

En la etapa previa a la migracién de DAICE a la plataforma de Airflow con
MLflow, se llevaron a cabo tareas que cubrieron los requerimientos relaciona-
dos con la verificacién de calidad de los datos, el flujo de datos automatizado,
el entrenamiento y evaluacién del modelo, la comparacion y registro de mode-
los, y la generacién de un ranking de clasificacion. Estas tareas se realizaron
exitosamente utilizando las herramientas TFX, Airflow y MLflow.

Para la verificacion automatica de los datos para el conjunto de Chicago taxi
y de DeepDAICE, se hizo con TFX. Se realizaron andlisis de los datos prove-
nientes de la base de datos relacional y de archivos en formato csv provenientes
de una base de datos no relacional. TFX permitié verificar la validez de los
datos mediante la consideraciéon de informacién estadistica y el tipo de datos
involucrados.

La verificacién del esquema de datos desde la base de datos se llevo a cabo
utilizando TFX. Los artefactos de TFX permitieron analizar y validar el esque-
ma de los datos. Esto garantizé que los datos cumplieran con las caracteristicas
esperadas y se consideraran validos o invalidos con base en la informacién reco-
pilada.

Asimismo, se verificaron los datos provenientes de archivos, utilizando los
componentes de TFX. Estos componentes analizaron la informacion estadistica
y el tipo de datos para determinar la validez de los mismos.

La verificacién del esquema de los datos ingresados también se realizé utili-
zando TFX. Se definieron columnas requeridas y tipos de datos correspondientes
en el esquema, y se validaron los datos ingresados con base en este esquema.

Luego, a nivel del dataset de los taxis de Chicago, se llevé a cabo una verifi-
cacién de la consistencia de los datos utilizados en producciéon, asegurando que
se encontraran dentro de los rangos esperados y que no hubiera discrepancias
significativas. Esta tarea también se realiz6 con la ayuda de TFX, que permitié
realizar analisis comparativos y estadisticos de los conjuntos de datos utilizados
en produccion.

La verificacién de sesgos entre los datos de entrenamiento y los datos utiliza-
dos para la inferencia se realizé mediante la comparacién estadistica de los con-
juntos de datos. TFX y sus componentes, como ExampleValidator y Evaluator,
se utilizaron para evaluar las diferencias de valores estadisticos y distribuciones.

En cuanto al flujo de datos automatizado y el entrenamiento del modelo,
se utilizé TFX en conjunto con Airflow. TFX proporcioné los componentes
necesarios, como ExampleGen, Transform, Trainer y Evaluator, para construir
un flujo de datos automatizado que gestioné el preprocesamiento, entrenamiento
y evaluacién del modelo. Airflow permitié programar y ejecutar estas tareas en
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un grafo dirigido aciclico, lo que garantizé un flujo eficiente y ordenado de los
datos.

Para la comparacion y registro de modelos, y el cédlculo del rendimiento
del modelo, se utiliz6 MLflow. Esta herramienta permitié comparar diferentes
modelos, realizar experimentos y registrar métricas e hiperparametros, como
también el registro de valores en el archivo de configuracién YAML. Se almace-
naron los metadatos relacionados con la creacién de los modelos, incluyendo los
hiperparametros utilizados y las métricas obtenidas durante los experimentos.

6.7.2. Requerimientos cubiertos en el software final

Para abordar de manera efectiva los desafios identificados en nuestra in-
vestigacién, hemos implementado una solucién que cumple con una serie de
requisitos esenciales. En el desarrollo de nuestra solucién de aprendizaje au-
tomatico, hemos abordado una serie de requisitos y tareas criticas que abarcan
desde la gestién de datos hasta la interaccion del usuario. Estos elementos son
fundamentales para garantizar tanto la calidad como la eficacia de los mode-
los implementados. A continuacién, se detallan los principales componentes y
caracteristicas de la solucién, todos los cuales ya han sido implementados:

= Tratamiento de Datos y Verificacién desde Bases de Datos

Uno de los pilares de nuestra solucién es el tratamiento riguroso de los
datos, que es esencial para la eficacia de cualquier modelo de machine
learning.

e Se realizé una verificacién exhaustiva de los datos provenientes de
bases de datos no relacionales, se ataco el problema inicialmente con
el formato H5, pero luego se vio que dicho formato no soportaba un
nimero muy elevado de claves. Por ese motivo se terminé usando
archivos individuales csv.

e El uso de artefacto de TFX como fue CsvExampleGen permitieron,
a partir de los archivos csv originales, generar un comprimido de
registros de TFX para lograr asi la ingesta correcta de los datos
fundamental en el contexto de TFX.

e La validez de los datos se aseguré mediante andlisis estadisticos y
validaciones de tipo de datos, dichas validaciones ya vienen dadas
por el framework de TFX, lo cual no hizo necesario un abordaje pro-
fundo acerca de las técnicas de validacién analizando si cumplen con
las caracteristicas esperadas. Esto permite tener en cuenta cambios
potenciales en los procedimientos almacenados y consultas SQL, que
podrian desencadenar errores.

e Utilizamos TFX para la preparacion y limpieza de los datos, aunque
no se integrd en la solucién final, se pudo validar que TFX aplica al
problema que nos enfrentamos. El proceso de preparacién utilizado
fue el que vino dado por TFX, si bien cada componente o artefacto
es personalizable.
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Orquestacién de Flujos de Datos
e Para una gestion eficiente, los requerimientos se integraron en un
flujo de datos automatizado.
e Se utilizé un framework de orquestacién para ejecutar componentes
en secuencia en un grafo dirigido aciclico.

Gestion de Modelos

e Utilizamos Airflow y MLflow para el seguimiento, versionado y or-
questacion de los modelos.

Implementaciéon del Modelo
e Utilizacién de modelos predefinidos o desarrollados previamente. Con
la plataforma MLflow fue posible utilizar los modelos existentes.
e Se implementan algoritmos de aprendizaje automdtico usando li-
brerias como XGBoost y TensorFlow.
Entrenamiento y Evaluacion
e El pipeline del modelo incluye fases de entrenamiento, ajuste y opti-
mizacion.
e Selleva a cabo una evaluacion del modelo, comparando métricas para
determinar su desempeno.
Validacién del Modelo
e Comparacién del modelo con otros en produccién o modelos de refe-
rencia.
e Utilizacién de A/B testing para evaluar eficacia y métricas adiciona-
les.

Gestion de Modelos

e Implementacién de un registro de modelos que guarda metadatos,
incluidos hiperparametros y métricas (f1, precision, recall, PR_AUC,
ROC_AUC, FPR, TPR).

Conexién con Base de Datos

e Conexién establecida con una base de datos no relacional que alma-
cena informacién sobre medidores inteligentes.

e Los datos recopilados son usados para entrenar y clasificar modelos
relacionados con DeepDAICE.

Rendimiento y Métricas

e (Calculo y visualizaciéon de métricas en el subconjunto de datos de
prueba.
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e Métricas clave incluyen f1, precisién, recall, PR_LAUC, ROC_AUC,
FPR y TPR.
= Interaccion del Usuario

e Los usuarios pueden realizar predicciones usando diferentes modelos.

e Se genera un ranking de clasificacién basado en la probabilidad de
irregularidades segin el modelo usando el pipeline de clasificacién.
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Capitulo 7

Conclusiones y Trabajo
Futuro

A lo largo de este proyecto, hemos abordado la compleja tarea de adap-
tar y aplicar soluciones MLOps en el contexto especifico del sistema DAICE,
centrandonos en la deteccion avanzada de irregularidades en redes eléctricas.
A través de la integracién de distintas herramientas como Airflow, MLflow y
TFX, hemos demostrado cémo la orquestaciéon de procesos, la trazabilidad de
experimentos y la evaluacién de modelos pueden automatizarse, y que pueden
aportar mucho valor al intentar operacionalizar procesos que involucran Machi-
ne Learning.

Hemos enfrentado diversos desafios, desde la integracion de datos hasta la
ejecucion de pipelines complejos, que nos han llevado a explorar soluciones in-
novadoras en este ambito. Entendemos que la flexibilidad y la modularidad de
nuestro enfoque han sido fundamentales para abordar los problemas inherentes
a la gestién de grandes volimenes de datos y la implementacion de modelos de
aprendizaje automético en un entorno de produccién.

Adicionalmente, analizamos documentos actuales buscando las tendencias
del mercado y entrevistamos a un referente de la empresa de e-commerce més
grande de Uruguay. Durante esta entrevista, validamos que nuestra seleccion de
herramientas esta alineada con las utilizadas en la actualidad en la industria,
y también que nuestra propuesta de arquitectura, donde se busca modularizar
y tener distintos pipelines que resuelvan pequenas porciones del problema para
luego funcionar tanto individualmente como en conjunto, también agrega un
valor importante para la generalizacién y reutilizacién, lo cual entendemos que
valida nuestra solucién atin maés.

7.1. Resultados Alcanzados

Durante el presente proyecto, se pudieron alcanzar los siguientes resultados:

81
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Anélisis y procesamiento automatizado de datos: En el marco del proyecto
se utilizé con éxito TFX para realizar ingesta, validacion, evaluacién, y
preparacion de los datos.

Validacion y comparacion de modelos: Se pudo integrar con éxito la pla-
taforma MLflow, de esta forma se pudo registrar con éxito los diferentes
experimentos, diferentes versiones de modelos, métricas y artefactos. Don-
de cada experimento tenia un modelo asociado con sus métricas.

Modularizacién de la solucién para DAICE: El equipo logré refactorizar
el cédigo fuente de DAICE a una versién modularizada, facilitando asi su
pasaje a un pipeline de Airflow.

Integracién de Airflow con TFX: Aunque no se integré completamente a
la solucién final, durante el proyecto se probd conceptualmente, logrando
asi validar la conjuncién de estas tecnologias, como una posible solucién
de punta a punta para soluciones de Deep Learning, o més complejas.

Implementacién de pipelines: Se desarrollaron distintos pipelines indivi-
duales para los procesos de entrenamiento, clasificacion y extraccién de
datos, incluso logrando el manejo de datos en tiempo real. Es decir, ob-
teniendo los datos directamente de la base de datos. Usando la interfaz
grafica de Airflow, es posible visualizar la ejecucién de cada DAG junto
con el estado de cada paso que lo integra, el tiempo de ejecucién de cada
uno, logs, entre otros.

Generacién de valor en produccion: Algunos de los pipelines desarrollados
como parte del proyecto, actualmente son utilizados en producciéon por
parte del Departamento de Recuperacion de Energia de UTE, por lo que
este proyecto no solo plantea un marco tedérico donde se intenta explicar
que es MLOps y no solo se plantea una arquitectura que pueda ser utilizada
en una gran cantidad de sistemas que utilicen Machine Learning, sino que
ademsds, se generd valor a la empresa.

Trabajo Futuro

= Desarrollo de médulos de integracion de datos: Crear médulos flexibles

para la integracién de datos desde diversas fuentes hacia TFX, mejorando
la adaptabilidad como la variedad del proceso de agregacién de datos.

= Mejora en la extraccién y transformacién de datos: Implementar un médu-

lo especializado dentro del pipeline de TFX para la extraccién y transfor-
macion eficiente de datos, particularmente desde HBase y otras fuentes.

= Exploracién de contenedores y orquestadores: Profundizar en el uso de con-

tenedores (como Docker) u orquestadores (como Kubernetes) para mejorar
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la escalabilidad y la gestion de los pipelines de MLOps, facilitando la im-
plementacion, el despliegue y principalmente el escalado de las soluciones
en diferentes entornos.

= Automatizacién completa y CI/CD: Avanzar hacia una automatizacién
completa de los flujos de trabajo de aprendizaje automaético, con la inte-
gracién de practicas de CI/CD para agilizar el desarrollo como la imple-
mentaciéon de modelos.

= Analisis de casos de uso adicionales: Aplicar las metodologias y herramien-
tas de MLOps a otros casos de uso y dominios, ampliando el impacto y la
aplicabilidad de las soluciones desarrolladas.

7.3. Reflexiones Finales

Este trabajo representa un paso hacia la madurez en la implementacién de
MLOps, alinedndose con las tendencias actuales en la Industria 4.0 y abriendo
caminos para futuras investigaciones y aplicaciones en el dmbito de la inteli-
gencia artificial aplicada a las redes eléctricas. Entendemos que las soluciones
propuestas ofrecen una base sélida para continuar avanzando en la optimizacién
de los procesos de deteccién de irregularidades, con la adopcién de practicas de
MLOps, y que esto puede ser extendido a muchas otras dreas o dominios de
aplicacién, donde se utilicen o piensen utilizar, soluciones de Machine Learning.
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Glosario

El objetivo de este apartado es permitirle a un lector especializado en el
area, aunque no necesariamente en la tematica, comprender con mayor facilidad
ciertos términos. Se organiza en forma alfabética y en el cuerpo de la obra se lo
puede senalar con VERSALITA la primera vez que se menciona.

DAICE Deteccién Automética de Irregularidades en Consumos Eléctricos (DAI-
CE) es un sistema avanzado disefiado y desarrollado conjuntamente por el
Departamento de Procesamiento de Senales de la Facultad de Ingenieria
de la Universidad de la Republica (UdelaR) y la SubGerencia de Recu-
peracién de Energia de UTE. Este sistema tiene como objetivo principal
identificar y analizar irregularidades en los consumos eléctricos, propor-
cionando una herramienta eficaz para el uso de energia. 5, 6, 43, 44, 45,
46

DeepDAICE DeepDAICE es un software avanzado que aprende a partir de
datos de medidores inteligentes, con mediciones registradas cada 15 mi-
nutos. Desarrollado dentro del proyecto “Deteccién de anomalias en me-
didores inteligentes” y entregado a UTE en abril de 2021 como parte del
acuerdo UTE-Fing. El manejo del gran volumen de datos generado por
los medidores inteligentes requirié un cambio hacia la tecnologia big data,
utilizando un repositorio HBase controlado por la pila MDM de Cloudera
en UTE. DeepDAICE integra registros de eventos en su analisis median-
te redes neuronales recurrentes, abordando la naturaleza secuencial de la
informacién de las alarmas. 43, 44

DevOps Una metodologia que combina el desarrollo de software y las opera-
ciones de TT para que las aplicaciones y servicios se puedan crear, probar
y lanzar de manera més rapida y eficiente. 1

Idempotente En matematicas e informatica, una operacién es idempotente si,
al aplicarla multiples veces, el resultado es el mismo que al aplicarla una
sola vez. Por ejemplo, en programacién, una funcién es idempotente si,
al llamarla repetidamente con los mismos pardmetros, produce el mismo
resultado y no tiene efectos secundarios adicionales. 28

Industria 4.0 La cuarta revolucién industrial que sigue a la Revolucion Agrico-
la, la Primera Revolucién Industrial (que introdujo maquinaria), la Segun-

91



92

Glosario

da Revolucién Industrial (que trajo la electricidad, el teléfono y los avio-
nes), y la Tercera Revolucién Industrial (que fue digital). La Industria 4.0
ha dado lugar a un numero ilimitado de conexiones maquina a maquina:
bots, robots, dispositivos conectados, autos auténomos, smartphones, y
bots que recopilan datos de redes sociales y mas. Requiere algoritmos in-
teligentes que procesen datos y tomen decisiones sin intervencién humana
a gran escala para manejar esta cantidad de datos sin precedentes en la
historia de la humanidad. Las grandes tecnologias necesitaban encontrar
un modelo de inteligencia artificial inico que pudiera realizar una varie-
dad de tareas que antes requerian varios algoritmos separados, conocidos
como modelos fundacionales. Utiliza MLOps (Machine Learning Opera-
tions) para automatizar y optimizar el ciclo de vida de los modelos de
Machine Learning, mejorando la eficiencia y la capacidad de respuesta en
los procesos industriales. 1

Pipeline En el contexto de MLOps, un PIPELINE (o PIPELINES en plural) es

una secuencia estructurada de pasos que incluyen la recoleccion, el proce-
samiento, el entrenamiento y la validacién de modelos de machine learning.
Cada paso en el pipeline se ejecuta de manera secuencial o paralela, ga-
rantizando un flujo de trabajo eficiente y reproducible para el desarrollo
y la implementacién de modelos. Los pipelines ayudan a automatizar ta-
reas repetitivas, a mantener la consistencia de los procesos y a facilitar
la integracién continua y el despliegue continuo (CI/CD) de modelos en
produccién. 53, 71

Pipenv Pipenv es una herramienta que busca aunar lo mejor de varios mundos

en la gestion de paquetes y entornos virtuales en Python. Automatiza la
creacion de un entorno virtual, la instalacién de dependencias y el manejo
del archivo Pipfile, que sustituye a requirements.txt para definir los pa-
quetes de los que depende el proyecto. Pipenv es ampliamente utilizado
para mejorar la gestién de dependencias en proyectos de Python, asegu-
rando compatibilidad entre entornos y facilitando la colaboracién entre
desarrolladores. 63

XCom En el contexto de Airflow, XCom (abreviatura de “cross-communication”)

es un mecanismo que permite el intercambio de datos entre tareas dentro
de un DAG. Cada mensaje de XCom consta de una clave, un valor y me-
tadatos asociados, y puede ser utilizado para compartir informacién como
resultados de tareas, pardmetros de configuracién, y otros datos necesarios
para la ejecucion del flujo de trabajo. 40
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.1. Ejemplos de DAG con y sin TaskFlow API

A continuacién, se muestran los ejemplos de definicién de DAG con y sin
TaskFlow API, basados en la documentacion oficial de Airflow y TaskFlow API.

.1.1. Definicién de DAG sin TaskFlow API

def read_input ():
# Logic to read input
pass

def pre_process(data):
# Logic to pre_process input
pass

def train(data):
# Logic to train
pass

dag = DAG( 'daice_dag’', schedule_interval=None,
max_active_runs=1)

read_input_task = PythonOperator(
task_id="read_input_task ',
python_callable=read_input, dag=dag)

pre_process_task = PythonOperator(
task_id='pre_process_task ',
python_callable=read_input, dag=dag)

train_task = PythonOperator(
task_id="train_task ',

python_callable=read_input, dag=dag)

# Pipeline con operador >>
read_input_task >> pre_process_task >> train_task

93
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# Pipeline con set_downstream
read_input_task.set_downstream(pre_process_task)
pre_process_task.set_downstream(train_task)

.1.2. Definicién de DAG con TaskFlow API

O@task ()

def read_input ()
# Logic to read input
pass

Q@task ()

def pre_process(data):
# Logic to pre_process input
pass

Q@task ()

def train(data):
# Logic to train
pass

Qdag(
schedule=None,
start_date=pendulum.datetime (2023, 1, 1, tz="UTC")

)
def daice_dag():

data = read_input()
pre_processed_input = pre_process(data)
train(pre_processed_input)

daice_dag|()

.2. Plan de proyecto inicial

En este anexo se incluye el plan de proyecto presentado inicialmente para
el desarrollo del sistema de deteccién de irregularidades en redes eléctricas en
UTE.
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1. Resumen

e Estudiantes:
o Lerder Alexander Martins Masner
m  Cl: 4.404.992-9
m email: alexlrdr@hotmail.com
o Maximiliano Andrés Barragan Pavoni
m Cl: 4.584.266-1
= email: maxibp93@gmail.com
Cliente: Depto. Recuperacion de Energia de UTE
Tutor: Lorena Etcheverry
Co-Tutor: Pablo Massaferro
Fecha prevista de finalizacion
Total de hs. a realizar previstas por el grupo de proyecto
Fecha y descripcion de los entregables intermedios

2. Descripcion del proyecto

La corriente eléctrica es parte fundamental de la sociedad actual, pero su distribuciéon usando
redes fisicas de conductores expone a este bien al hurto y a la manipulacién de los medidores. Segun
informes del Banco Interamericano de Desarrollo (BID) las pérdidas totales de energia eléctrica en
América Latina y el Caribe (ALC) alcanzan el 17% de la energia generada. Las pérdidas no técnicas de
energia eléctrica (NTL por sus siglas en inglés) representan un problema significativo para los paises en
desarrollo, y las compafiias eléctricas. Sin tener en cuenta las pérdidas técnicas (dentro de los sistemas
de distribucion), el perjuicio econdmico causado por las NTLs para las economias de ALC asciende a 11
mil millones de ddélares anuales. En los ultimos afios el problema ha sido atacado con técnicas de
aprendizaje automatico con el fin de mitigarlo [1].

Para reducir las pérdidas no técnicas se deben realizar estudios analiticos, ejecutar
inspecciones y medir los resultados de las inspecciones para seguir optimizando la habilidad de
deteccion. Ademas, la energia eléctrica constituye un recurso esencial para el desarrollo de la sociedad,
y debido a que las redes se encuentran distribuidas en vastas regiones, son vulnerables al fraude o robo
(21

En este contexto se han desarrollado varios proyectos entre UTE (Administracion de Usinas y
Transmisiones Eléctricas) y la UdelaR (Universidad de la Republica). En particular, en el marco del
proyecto “Implantacion de un sistema de deteccidon automatica de irregularidades en el uso de energia
eléctrica” financiado por el Fondo Sectorial de Energia de la Agencia Nacional de Investigaciéon e
Innovacion (ANII-FSE), 2016-2018, se desarrolldé el software DAICE (Detector Automatico de
Irregularidades en Consumos Eléctricos). Luego, en el contexto del proyecto “Deteccién de anomalias
en medidores inteligentes” (2019-2021) como parte de un convenio entre Facultad de Ingenieria y UTE,
se desarroll6 DeepDAICE: una herramienta de deteccién de fraudes basada en aprendizaje profundo
sobre datos de medidores inteligentes que actualmente el Departamento de Recuperaciéon de Energia
de UTE utiliza para el monitoreo de consumos eléctricos, la prevencion y deteccidon de pérdidas no
técnicas [3,4]. Sin embargo, varios de los procesos asociados al entrenamiento y operacionalizacion de
estas herramientas y modelos no cuentan aun con soluciones automaticas e integradas que faciliten la
operativa, permitan la trazabilidad de los procesos, y faciliten la explotacién de grandes volimenes de
datos.

Por otro lado, en los ultimos afios el concepto de MLOps (operacionalizacion del pipeline de
Aprendizaje Automatico) esta tomando impulso. Esta corriente engloba un conjunto de buenas practicas
y herramientas que buscan poner en produccién y mantener modelos de Aprendizaje Automatico en
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forma eficiente y confiable [5].

Este proyecto busca aplicar ideas y conceptos de MLOps a las soluciones existentes en UTE para la
deteccion automatica de fraudes.

3. Objetivo

Investigar y aplicar conceptos de MLOps a DAICE y DeepDAICE para el disefio e
implementacion de un prototipo de sistema de deteccion automatica de fraudes que permita, ademas de
la deteccién del fraude en si, la visualizaciéon y monitoreo de un conjunto de métricas de desempefio,
configuracion de los distintos modelos de aprendizaje automatico utilizados y el uso de pipelines para
el procesamiento de datos (relacionales y no relacionales) y de modelos.

4. Alcance

Se estudiara en profundidad conceptos de MLOps, para comprender y definir qué fases o
pasos de esta disciplina se pueden aplicar para la deteccion de fraudes en redes eléctricas. De esta
forma se buscara la operacionalizacién del flujo tanto de los datos como de los modelos aplicados a la
deteccion de fraudes. Ademas, se realizara un relevamiento del flujo actual y de las herramientas
existentes en la industria relacionadas con la operacionalizacion o automatizaciéon en el area del
aprendizaje automatico (de aqui en adelante AA).

El prototipo de sistema a desarrollar, debera permitir a los usuarios gestionar todos los pasos
del pipeline tanto de los datos (validacion y preparacion en el flujo), como de los modelos. Es decir, el
sistema debera permitir a los usuarios gestionar el pre-procesamiento, Vvisualizacién vy
validacién/verificacion de los datos tanto para entrenamiento como para clasificacion. Ademas, sera
posible gestionar los distintos modelos a utilizar para la deteccion de fraudes para algoritmos de
XGBoost y Tensorflow. Se podran visualizar métricas de desempefio de estos modelos o los resultados
de los mismos. Ademas, el sistema debera mantener registro de versiones de los datos que se usaron
para entrenar cada modelo, y que version de los datos se usaron para clasificar. Las fases de
entrenamiento, evaluacién y validacion de los modelos debera incluirse en un flujo de AA.

No estd dentro del alcance de este proyecto el investigar o desarrollar nuevos modelos de
deteccion de fraude en redes eléctricas.

5. Criterios de éxito

Al finalizar el proyecto se contara con un prototipo que cumpla con los requerimientos descritos
anteriormente para algoritmos en XGBoost y tensorflow, es decir:

Contar con un pipeline de modelo (entrenamiento, evaluacion y clasificacion)
Contar con un pipeline de datos (extraccion, validacion y preparacion)
Permitir entrenar modelos de aprendizaje automatico desde las diferentes bases de datos y de
archivos
e Visualizar si los datos de entrada cuentan con la calidad esperada desde el punto de vista
estadistico
Poder visualizar métricas de rendimiento de los modelos generados
Se tendra registro de los rendimientos de los diferentes modelos (model registry)
Poder generar, cargar y utilizar exitosamente modelos de aprendizaje automatico
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De la wishlist:

Sera posible autenticarse
Sera posible obtener solicitudes de inspecciones
Permitira la visualizacion de los resultados de las inspecciones enviadas a campo

6. Actores

Cliente: Gonzalo Caudullo de UTE
Tutora: Lorena Etcheverry
Co-tutor: Pablo Massaferro
Estudiantes:

o Alexander Martins

o Maximiliano Barragan

7. Supuestos

1. El proyecto se basa en la hipdtesis que existe un stack tecnoldgico de cédigo abierto que se
pueda integrar y con el que se pueda implementar el sistema.

2. Se espera que sea posible el acceso a la base de datos no relacional de UTE, ya que en este
momento el acceso aun esta siendo gestionado.

8. Restricciones

El proyecto debe desarrollarse utilizando herramientas Open Source.
Se debe tener en cuenta la Ley N° 18331 de proteccion de datos personales.
El sistema debe desplegarse en las maquinas propietarias de UTE.

9. Especificacion funcional del Proyecto

El sistema debera permitir a los usuarios ver distintas métricas de desempefio/rendimiento de
diferentes modelos de AA que permitan realizar una deteccion de fraudes en redes eléctricas, que
hayan sido generados previamente. Dada la importancia de mantener la trazabilidad de los modelos y
medidas de rendimiento, la aplicacién debera ser capaz de almacenar los parametros de construccion
de los diferentes modelos, de tal forma que se permita generar un historial de las diferentes
arquitecturas, hiperparametros, rendimientos obtenidos en cada corrida y en qué marca de tiempo se
genero.

En lo que tiene que ver con el flujo de creacién de modelos, debera haber un proceso
automatizado que permita la creacién, entrenamiento y clasificacion referente a los modelos. Los datos
utilizados para los modelos de aprendizaje automatico seran obtenidos de las bases de datos
relacionales, no relacionales y de archivos. También permitira la produccién de nuevos modelos de
aprendizaje automatico y sera posible agregar modelos ya existentes a través de la interfaz web.



La solucion debera permitir analizar que la calidad de los datos de entrada para los modelos de
aprendizaje automatico, que estén dentro de los valores esperados, evitando asi el uso de datos
incorrectos que puedan llevar a errores o bajo rendimiento en las predicciones.

Es necesario que la elaboracion de la aplicacion sea hecha utilizando soluciones de cdédigo

abierto.

De la wishlist:

El sistema debera contar con una interfaz web donde el usuario pueda navegar y le permita su
autenticaciéon para acceder a funciones administrativas como pudiera ser la creacion de solicitudes para
la generacion de inspecciones que luego puedan ser utilizadas a nivel de campo. También debera
mostrar los resultados de dichas inspecciones a medida que se vayan actualizando en la base de datos.

ESBOZO DE LOS REQUERIMIENTOS DETALLADOS PARA LA APROXIMACION A MLOps NIVEL 1
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Figura 1: Automatizacion del flujo de trabajo en AA - Imagen tomada del manual “MLOPS: Continuous delivery
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Figura 2: Fases y componentes presentes en un pipeline de AA - Imagen tomada de “Demystifying mlops and
presenting a recipe for the selection of open-source tools”

9.1 Verificacion de calidad de los datos

Los datos de entrada tienen valores fijos para cada modelo, parte de ellos viene de una base de
datos relacional y los otros de una base de datos no relacional, también se podran consumir datos de
archivos csv o h5.

Las caracteristicas vendran definidas en las consultas de SQL para XGB y directamente de la
base de datos para la informaciéon de consumos de medidores inteligentes.

9.1.1 Verificacién de los datos desde la base de datos (esquema de datos)

El sistema hara una verificacién de los datos provenientes de la base de datos y los dara como
validos o invalidos segun informacién estadistica y de tipo de datos. Cantidad de columnas y tipo de
datos (puede pasar que hayan cambios en los procedimientos almacenados o en las consultas a nivel
de base de datos que pueden provocar errores).

Conjuntos de datos nuevos para modelos ya existentes.

O cambios en la base de datos.

9.1.2 Verificacién de los datos desde archivos con datos (h5 y csv)
El sistema hara una verificacién de los datos provenientes de la base de datos y los dara como
validos o invalidos segun informacién estadistica y de tipo de datos.

9.1.3 Verificacion del esquema de los datos

El sistema verificara que los datos ingresados cumplan con el esquema esperado por el modelo,
de esta forma se validara la integridad de los datos. El esquema de datos se refiere a cuales son las
diferentes columnas de datos que se esperan como también el tipo de datos.

9.1.4 Verificacion de la consistencia de los datos
Verifica que los datos utilizados en produccion estén dentro de los rangos esperados.

9.1.5 Verificacion de sesgos entre datos de entrenamiento y de inferencia
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Verifica que los datos utilizados en produccion estén alineados con lo que se utilizaron en la fase
de entrenamiento. Es decir, que desde un punto de vista estadistico, los datos de entrenamiento y de
inferencia son similares, por ejemplo midiendo la diferencia de valores estadisticos de forma porcentual.
El conjunto de entrenamiento tiene una estadistica similar al conjunto de validacion y clasificacion.
Ademas que la distribucion y representacion de cada subconjunto de datos esté correctamente
distribuida. Puede ser un visualizador que muestre las estadisticas y que tenga algunos datos de salida.

9.1.6 Flujo de datos de aprendizaje automatico

Los puntos referentes a los datos mencionados anteriormente deberan pertenecer a un flujo de
datos utilizando alguna libreria de orquestacion. Lo anterior implica que cada uno de los requerimientos
mencionados, de forma individual o agrupada, van a ser considerados componentes, dichos
componentes podran ponerse en secuencia o de forma paralela en un grafo dirigido aciclico, como se
muestra en la figura 2.

9.2 Pipeline del modelo

Los modelos utilizados ya tendran una arquitectura predefinida, también se podran usar modelos
ya existentes o entrenados previamente. Ademas los modelos seran implementaciones de las librerias
XGBoost y tensorflow para los algoritmos de aprendizaje profundo.

9.2.1 Entrenamiento del modelo
El prototipo debera permitir entrenar el modelo.

9.2.2 Evaluacién del modelo
Comparacion referente a las métricas del modelo al momento del entrenamiento.

9.2.3 Validacién del modelo

Comparacion con otros modelos en produccion o referentes utilizando la técnica de A/B testing.
De dichas comparaciones surgiran determinadas métricas que le ayudaran al técnico a decidir si utilizar
el modelo en produccion.
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9.2.4 Registro de modelos

Se contara con un model registry donde se almacenaran los metadatos relacionados con la
creacion de los modelos, sus hiperpardmetros y métricas referentes a los experimentos (f1, precision,
recall, PR_AUC, ROC_AUC, FPR, TPR).

9.2.5 Flujo de aprendizaje automético

Los puntos anteriores deberan pertenecer a un flujo de datos automatizado utilizando alguna
libreria. Esto es, que cada uno de los requerimientos mencionados acerca del manejo de modelo, de
forma individual o agrupada, llamemosles componentes, podran ponerse en secuencia o de forma
paralela en un grafo dirigido aciclico, como se muestra en la figura 2, utilizando algin framework que
permita crear dichos grafos.

9.3 Conexidn a la Big Data de medidores inteligentes
La aplicacién sera capaz de conectarse a la base de datos no relacional de donde se obtendran
datos para el entrenamiento y clasificacion de DeepDAICE.

9.4 Rendimiento del modelo
Calcular y mostrar métricas obtenidas por el modelo en el subconjunto de datos de prueba (f1,
precision, recall, PR_AUC, ROC_AUC, FPR, TPR)

9.4 Servicio de clasificacion

El prototipo debera permitir que el modelo sea accedido en una pagina web y permitir realizar
predicciones en linea generando un ranking de dicha clasificacion (mayor valor en la clasificacion en los
primeros lugares del ranking). Los datos de entrada son fijos para cada modelo.

LOS SIGUIENTES REQUERIMIENTOS PERTENECEN A LA WISHLIST

9.5. Solicitudes de inspecciones

Las solicitudes son pedidos de inspecciones donde se solicita cierta cantidad para ser
inspeccionados. Los campos presentes en una solicitud son el id, estrategia DAICE o DeepDAICE y su
version (ejemplo, DAICEv1.2), la descripcion y la fecha de la solicitud.

9.5.1 Visualizar solicitudes

El usuario visualiza las solicitudes realizadas, la version del modelo que se utilizé para enviar, la
cantidad de inspecciones incluidas en la solicitud, los detalles o descripcion de la solicitud, la estrategia
aplicada para realizar dicha solicitud.

9.5.2 Realizar solicitud (iniciado)
El usuario realiza una solicitud nueva de inspecciones, debera especificar la cantidad de
inspecciones, la zona a la que se envian, la descripcion y la estrategia.

9.5.3 Eliminar solicitud (baja l6gica)
El usuario puede eliminar una solicitud, pero de manera légica. La informacion de la solicitud

seguira estando disponible en los repositorios pero no sera accesible por los usuarios del sistema.

9.5.4 Editar informacion de solicitudes
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Sera posible modificar la informacién ingresada cuando tenga los permisos correspondientes.

9.5.5 Exportar solicitud creada
El sistema debera permitir exportar un excel que contenga los clientes a los cuales se necesita
inspeccionar.

9.5.6 Visualizar métricas de los modelos e hiperparametros de modelos
El usuario visualiza los diferentes modelos, sus métricas, sus hiperparametros, version del
modelo y descripcion.

9.5.7 Visualizar resultados de inspecciones enviadas
El sistema mostrara los resultados a medida que estos se vayan actualizando a nivel de base de
datos.

9.6 Interfaz de usuario

9.6.1 Registro de usuario
El sistema debe permitir a un usuario registrarse en la aplicacién presentando como datos su
nombre, apellido, correo electrénico y una contrasefa.

9.6.2 Iniciar sesion
El sistema debe permitir a usuarios ya registrados acceder a las funcionalidades de la aplicacion
iniciando sesion ingresando correo electrénico y contrasena.

9.6.3 Cerrar sesion
El sistema debe permitir a un usuario que ya ingreso a la aplicacion a través de la funcionalidad
iniciar sesion, salir de esta.

9.6.4 Eliminar usuario (baja légica)

El administrador del sistema puede eliminar un usuario, pero de manera légica. La informacién
del usuario seguira estando disponible en los repositorios pero no sera accesible por los usuarios del
sistema, y el usuario eliminado Iégicamente no podra iniciar sesion.

9.6.5 Listar usuarios existentes
Se mostrara un listado de usuarios existentes.

9.6.6 Editar informacion de usuario (iniciado)
Sera posible modificar la informacién ingresada del usuario cuando tenga los permisos
correspondientes.

10. Objetivos especificos

e Estudiar en profundidad el concepto de MLOps
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Realizar un relevamiento de herramientas, en particular de soluciones que abarquen el ciclo de
vida de modelos de AA y la orquestacion de los diferentes procesos involucrados

Aplicar lo estudiado al contexto de la deteccidn de fraudes y anomalias en el consumo eléctrico.
Disefiar e implementar un médulo de gestidon de datos:

o

O O O O O

o

Integracion de datos (desde distintas fuentes: bases de datos relacionales, Hbase,
archivos H5, etc.)

Visualizacion de datos

Consumo de datos

Validacién de datos

Pre-procesamiento de datos

Versionado de datos

Implementar un pipeline de datos

Disefiar e implementar un médulo de gestion de modelos:

o

O O O

o

Entrenamiento de modelos
Evaluaciéon de modelos

Validacién de modelos

Versionado de modelos
Implementar un pipeline de modelos

Disefar e implementar un médulo de visualizacién de métricas

Wishlist:

Disefiar e implementar un médulo de autenticaciéon de usuarios

[e]
o]

ABM de usuarios
Gestién de permisos
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11. Tareas
Sistema de

Aprendizaje Automatico
Para la

Deteceion de Fraudes en
Redes

Eléctricas de UTE
0 Investigacién 1 Inicio 2 Elaboracion 3 Construccion 4 Qerencia. de
proyecto
0.1 Ver proyectos 1.1 Relevamiento de | | 21Casosdeuso 3.1 lteraciones | | 41Plancsde
similares requerimientos cerrados . proyecto
0.2 Buscar posibles 1.2 Definicion de 2.2 Arquitectura del 4.2 Seguimiento y

|—{ arquitecturas que se — .
casos de uso sistema

control del proyecto
puedan aplicar

0.3 Investigar
— requerimientos
funcionales

1.3 Arquitectura

Preliminar | 2.3 Plan de L 4.3 Cierre
despliegue

0.4 Investiragar
L— reguerimientos no —
funcionales

1.4 Prueba de
concepto

|_|1.5 Plan preliminar de
despliegue
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12. Cronograma detallado del Proyecto

Gant parte 1

GANTT:
project

ANEXO 1

I
September

I
October

Fin Imeﬂlgaclth - Re
I

1
December

Hame Begin date End date gl R
Investigacidn aMez 1z r ‘l
Hito - Fin investigacién 112022 1173022
Hito - Evaluacién de avance MGz M523
Desarrolle 101422 426123 L4
Fase Inicial 10/1422 12030722 F %
Definicidn de cagos de uso 10M422  12E022 _
Relevamiento de requerimientos 10M422 1206022 |
Arquitectura preliminar 10M422  12m022 | |
Pruebas de concepto 10M422  12m022 0+
Plan preliminar de despliegue 10M422  12m0E2 | |
Hito - Requerimientos y arquitectura i 12z
Hito - Prototipo arquitectura 2M5R23  2M523
Fase Elaborasién 211123 202823
Iter 223 207123
Tter2 b= T i 223
Iter3 2M5R3 221823
Tterd /2223 2028123
Fase Construccion ez 411723
Tar 3123 w7z
Ter2 B3 3423
iter3 NGRS 32123
iterd 2R3 3R823
Iters 32023 4423
ferd HERT 411723
Fase Transicidn A2z M523
Tar aMziez  ans3
ter2 aneizE  aesez:
[ leiTeic] 508123
Escritura del informe del proyecto final amiEe  ARERE |
Hito - Evaluacién final SRaAZ3 Srazz
Defensa 52423 5130123
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Gant parte 2:
GANTTIS P Gl e
B > =
Hame Begin date End date Ll Ih
Inwestigacion aMEz 1Mzenz
Hito - Fin investigacion M|z 11E0aE2
Hito - Evaluacién de avance 2MERA 21823 L 4
Dasamsllo wHazz  4eseE .
Fase Inicial 101422 120022 -
Definicién de casos de uso 101422 12022 | ]
Relevamiento de requerimientos 101422 128022 '
Arquitectura preliminar 0HaRz  12E002 1
Pruebas de concapto 10M422  12E0e2 =
Plam praliminar de desplisgue 01422 1zE0e2 '
Hito - Requesimientos y arquitectura 123 1223 *
Hite - Prototipo arquitectara 2MER3 2153 L 4
Fase Elaboracién ez 2283 .
Mer 1 223 2003 -l
Iter 2 823 a3 hl
Her3 MERT 2R3 h‘
lerd 222023 202823 hl
Fase Construscibn w3 4mes N
(] w3 T
Rer2 Ry Inaze i
[E] MeRs Al -1
Herd aezRs  apen: hl
lers 32023 423 hl
tar® aszy Az hl—
Fase Transicion AN 23 25123 bt
Mar 1 anze3  anenz -l—
Mar2 e 42823 h
Evaluacibn azen: sm23 _—
Esurltura del informe del proyects final sawz  S@Is e —
Hito - Evaluaclbn final szAR3  Apana L 2
Defensa 5473 56023 =
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13. Analisis de Costos

Estimacién de presupuesto base del proyecto.
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E
o 300
=
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14. Andlisis de Riesgos

e |dentificar los 5 riesgos mas relevantes del proyecto.

05/11/2023

5/20/2023

5/29/2023
060742023

6/16/2023

ANEXO 1

6/25/2023

- Obtencion del permiso para el acceso a la big data de medidores inteligentes

- Dificultad para automatizar el flujo de datos de aprendizaje automatico

- Existencia de un stack tecnoldgico de herramientas de cédigo abierto para implementar

las automatizaciones



- El producto no es aceptado por el cliente
- No se encuentra compatibilidad de horario con cliente del proyecto

e Estimacion y evaluacion inicial de los riesgos identificados.
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# Riesgo Probabilidad Impacto
de ocurrencia

1 Obtencion del permiso para el Moderado Alto
acceso a la big data de medidores
inteligentes

2 Dificultad para automatizar el flujo Poco probable | Alto
de datos de aprendizaje automatico

3 Existencia de un stack tecnolégico Poco probable Medio
de herramientas de codigo abierto
para implementar las
automatizaciones

4 El producto no es aceptado por el Poco probable Extremo
cliente

5 No se encuentra compatibilidad de Moderado Medio
horario con cliente del proyecto

Matriz de riesgos:

e Crear un Plan de Respuestas para cada riesgo.

Probabilidad de ocurrencia
Poco
probable Moderado Muy probable
Ninguno
Bajo
Medio R3 R5
Nivel de a0 RO
impacto  [Extremo R4 _

- Riesgo 1: Insistir con el cliente para que el acceso a la big data se logre lo antes posible.
- Riesgo 2: Seguir investigando las soluciones existentes para entender mejor el problema
que se esta atacando.
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- Riesgo 3: Buscar herramientas de cédigo abierto que permitan atacar el problema en un
prototipo inicial.

- Riesgo 4: Interaccién entre el cliente y al menos alguno de los integrantes del equipo
cada 15 dias.

- Riesgo 5: Investigar sobre canales de comunicacién para mejorar la comunicacién con el
cliente.

e Estimacion y evaluacion final de riesgos (luego de realizado el plan de respuestas).

# Riesgo Probabilidad de | Impacto
ocurrencia
1 Obtencion del permiso para el Poco probable Alto
acceso a la big data de medidores
inteligentes
2 Dificultad para automatizar el flujo Poco probable Alto

de datos de aprendizaje automatico

3 Existencia de un stack tecnolégico Poco probable Medio
de herramientas de codigo abierto
para implementar las
automatizaciones

4 El producto no es aceptado por el Poco probable Extremo
cliente
5 No se encuentra compatibilidad de Poco probable Medio

horario con cliente del proyecto

Matriz de riesgos:

Probabilidad de ocurrencia
Poco
probable Moderado Muy probable
Ninguno
Bajo
Medio R3, R5

Nivel de o R1, R2
impacto [Extremo R4
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