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ABSTRACT

Este proyecto presenta el desarrollo de MomentumML, una libreria especializada en
MLOps para gestionar de forma integral el ciclo de vida de modelos de machine learning en
entornos distribuidos. Su proposito fue resolver los desafios que enfrentan las organizaciones al
llevar modelos a produccion, donde estudios previos reportan que mas del 90% de los modelos
desarrollados no alcanzan entornos productivos estables.

La solucion se construyo sobre PySpark y MLflow, con 34,582 lineas de codigo
distribuidas en modulos especializados para preprocesamiento (10 clases Transformer),
entrenamiento (5 clases Estimator con soporte para 8 algoritmos), registro y versionado
automatico en Unity Catalog, prediccion, y monitoreo de drift mediante técnicas estadisticas
multimodales (PSI, Kolmogorov-Smirnov, Jensen-Shannon Divergence, entre otras).

El enfoque metodoldgico integro principios de ingenieria de software, aprendizaje
automatico y gestion de datos, adoptando un disefio modular basado en el patron
Transformer/Estimator de Spark ML que garantiza serializacion nativa y reproducibilidad. Se
realizo una evaluacion comparativa con herramientas existentes (MLflow Recipes, ZenML,
Kubeflow, Databricks Asset Bundles) que justifico el desarrollo de una solucion propia adaptada
al contexto organizacional.

Los resultados obtenidos durante seis meses de operacion demuestran impacto
cuantificable: reduccion del 81% en lineas de codigo requeridas para flujos end-to-end (de 395 a
74 lineas), disminucién del 71% en tiempo de despliegue (de 3-4 semanas a 5-7 dias),
incremento del 740% en frecuencia de despliegue (de 0.5 a 4.2 modelos/mes), reduccion del 77%
en tasa de fallos (de 35% a 8%), y mejora del 92% en tiempo de recuperacion (de 48 a 4 horas).
En el contexto organizacional, 35 de 85 modelos (41.2%) lograron transitar exitosamente al
entorno de QA, un logro inédito comparado con el estado inicial donde ningun modelo habia
alcanzado esta etapa. Adicionalmente, se logré una reduccion del 40% en consumo de DBUs
(Databricks Units).

La validacion de los indicadores del objetivo general confirmo: trazabilidad completa con

47 experimentos registrados y 23 versiones en Unity Catalog; reproducibilidad exacta (0%



diferencia) en 3 modelos replicados; y escalabilidad lineal hasta 10 millones de registros con
tiempos de inferencia estables (<1.5ms por registro).

La libreria representa una contribucion practica al campo de MLOps, ofreciendo una solucién
integral, escalable y basada en tecnologias abiertas que permite reducir tiempos de entrega,

mejorar la calidad de los modelos y optimizar su operacion en produccion.

PALABRAS CLAVE
MLOps, Machine Learning, PySpark, MLflow, Data Drift, Ciclo de Vida de Modelos,
Automatizacion, Trazabilidad, Reproducibilidad, Big Data
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Capitulo 1
INTRODUCCION

El crecimiento exponencial del uso de modelos de machine learning (ML) en multiples
sectores ha marcado un hito en la transformacion digital de organizaciones a nivel global.
Industrias como la salud, las finanzas, el comercio minorista y la logistica han adoptado
soluciones basadas en ML para automatizar procesos, mejorar la toma de decisiones y generar
ventajas competitivas. Sin embargo, a pesar de los avances técnicos en algoritmos y capacidades
de computo, llevar modelos de ML desde su fase de desarrollo hasta entornos productivos sigue
siendo uno de los principales desafios operativos.

Estudios recientes revelan que una proporcion considerable de proyectos de machine
learning no logra superar la etapa experimental. Shankar et al. (2024) sefalan que cerca del 90 %
de los modelos desarrollados no llegan a produccion, lo que pone en evidencia barreras
estructurales en la adopcion efectiva de inteligencia artificial. Este fenomeno se debe, en gran
parte, a la falta de herramientas integrales que faciliten la transicion entre el desarrollo
experimental de los modelos y su operacion confiable en sistemas reales. De forma
complementaria, un informe técnico de Google Cloud indica que el 72 % de las organizaciones
no logra desplegar ni un solo modelo de IA en produccion, a menudo por limitaciones técnicas,
organizacionales o de infraestructura (Salama, Kazmierczak, & Schut, 2021).

En este contexto, ha emergido el enfoque de MLOps (Machine Learning Operations),
inspirado en los principios de DevOps y orientado a la gestion del ciclo de vida completo de
modelos de ML. MLOps busca integrar las disciplinas de ciencia de datos, ingenieria de software
y operaciones para garantizar reproducibilidad, automatizacion, trazabilidad y mantenimiento
continuo de los modelos desplegados. Su objetivo es brindar soporte técnico y organizacional
para que los modelos no solo se entrenen con €xito, sino que operen de forma confiable en
produccion y se mantengan alineados con la dindmica cambiante de los datos.

A pesar de su promesa, la mayoria de las herramientas disponibles en el ecosistema
actual de MLOps son fragmentadas. Muchas estan disefiadas para resolver tareas puntuales como
el entrenamiento de modelos, el despliegue o el monitoreo, pero no ofrecen una cobertura
integral del flujo de trabajo. Esta fragmentacion genera inconsistencias entre fases, dificulta la

trazabilidad y aumenta lo que se denomina deuda técnica (Sculley et al., 2015). El codigo



auxiliar, los sistemas de validacion ad hoc y la falta de abstracciones estandarizadas crean
arquitecturas fragiles, con dificultades para escalar o replicar experimentos de forma confiable.
Ademas, la falta de integracion entre los componentes técnicos complica la colaboracion entre
equipos de ingenieria y ciencia de datos, lo cual es fundamental en proyectos de alto impacto
(Amershi et al., 2019).

Uno de los desafios mds recurrentes es la ausencia de mecanismos centralizados para el
versionado de modelos y datos. La trazabilidad, tanto de los experimentos como de los datasets
utilizados, es critica para evaluar el comportamiento historico de los modelos y realizar
auditorias o analisis comparativos. Zhao et al. (2024) realizaron un estudio empirico sobre
gestion de activos en ML y encontraron que gran parte de las organizaciones carece de
estrategias robustas para controlar las versiones de los modelos y sus artefactos asociados. Esta
carencia compromete la reproducibilidad, obstaculiza la depuracion de errores y limita la
capacidad de realizar mejoras iterativas controladas.

Adicionalmente, en entornos reales, los modelos enfrentan dindmicas impredecibles de
los datos. El rendimiento de un modelo puede degradarse debido a la aparicion de nuevos
patrones, cambios estacionales, o transformaciones en la poblacion de entrada, fenomenos
conocidos como data drift y concept drifi. El monitoreo continuo del comportamiento del
modelo es, por tanto, esencial para garantizar su vigencia operativa. Google, en su guia para
MLOps (Salama et al., 2021), insiste en la necesidad de implementar sistemas de monitoreo con
meétricas especificas que permitan detectar estas variaciones, ajustando o reentrenando los
modelos cuando sea necesario. Eken et al. (2023), en su revision multivocal sobre practicas de
MLOps, identifican el monitoreo post-despliegue como una de las dreas mas criticas y menos
estandarizadas en los flujos actuales de ML.

Otro punto critico es la integracion de practicas solidas de ingenieria de software en
proyectos de machine learning. Mientras que los cientificos de datos se enfocan en la
experimentacion, los entornos de produccion requieren estabilidad, modularidad y pruebas
automatizadas. Sculley et al. (2015) destacan que muchas fallas en proyectos de ML no
provienen de los algoritmos en si, sino de la falta de ingenieria alrededor del modelo:
configuraciones inconsistentes, dependencia de datos externos no versionados y ausencia de

validaciones estructuradas. Por ello, MLOps también implica un cambio cultural, donde se



adopten buenas practicas de desarrollo de software como control de versiones, pruebas
continuas y automatizacion del despliegue dentro del ciclo de vida del modelo.

Frente a este panorama, se hace evidente la necesidad de desarrollar soluciones integrales
que permitan una gestioén unificada de modelos de ML, desde su disefio hasta su monitoreo post-
despliegue. El presente proyecto responde a esta necesidad mediante el disefio e implementacion
de una libreria modular de MLOps, construida sobre tecnologias ampliamente utilizadas como
PySpark y MLflow. La eleccion de estas herramientas responde a su capacidad para operar con
grandes volumenes de datos, su compatibilidad con entornos distribuidos y su aceptacion en
proyectos de ciencia de datos a nivel empresarial.

La libreria propuesta tendrad como objetivo facilitar la automatizacion de tareas clave
como la preparacion y validacion de datos, el entrenamiento y reentrenamiento de modelos, el
registro y versionado de artefactos, el despliegue en entornos productivos y el monitoreo de
desempefio. Ademas, se desarrollara bajo principios de disefio modular y reproducible,
permitiendo su integracion en flujos de trabajo ya existentes, y promoviendo buenas practicas de
ingenieria y colaboracion interdisciplinaria.

Este enfoque no solo busca ofrecer una solucion técnica, sino también contribuir a la
consolidacion de una cultura de MLOps dentro de los equipos que desarrollan y mantienen
modelos de machine learning. Al estandarizar procesos y automatizar tareas repetitivas, se
pretende reducir el tiempo necesario para llevar modelos a produccion, mejorar la calidad de los
entregables y aumentar la confiabilidad operativa de los sistemas inteligentes.

En suma, este proyecto se situa en la interseccion entre ciencia de datos, ingenieria de
software y operaciones, abordando problematicas reales que limitan actualmente la adopcion de
inteligencia artificial a escala. Al ofrecer una herramienta integral, escalable y basada en
tecnologias abiertas, se espera generar un aporte significativo tanto para el avance técnico como
para la implementacion practica de modelos de machine learning en entornos productivos.

Finalmente, este trabajo busca responder preguntas clave que muchas organizaciones
enfrentan: ;Como escalar la gestion de modelos cuando se trabaja con grandes volumenes de
datos? ;Qué tan reproducibles y auditables son realmente los modelos que llegan a produccion?
(Como mitigar el impacto de los cambios en los datos del entorno sobre el rendimiento del

modelo? Estas y otras interrogantes guian el desarrollo de la presente propuesta, invitando al



lector a explorar en profundidad las decisiones técnicas, metodologicas y operativas que

sustentan esta solucion.
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Capitulo 2
OBJETIVOS
1.1 Objetivo general

Desarrollar una libreria integral fundamentada en principios de MLOps, orientada a la
gestion eficiente y automatizada del ciclo de vida de modelos de machine learning, abarcando
desde la preparacion y validacion de datos hasta el despliegue, monitoreo y mantenimiento en
entornos productivos, con el fin de garantizar la trazabilidad, reproducibilidad y escalabilidad de

los modelos en contextos reales de operacion.

1.2 Objetivos especificos

1. Disefiar una arquitectura modular y escalable que integre de forma cohesionada
funcionalidades para la preparacion de datos, entrenamiento, versionado, implementacion
y monitoreo continuo de modelos de machine learning, asegurando su compatibilidad con
entornos distribuidos mediante el uso de PySpark y MLflow.

2. Desarrollar herramientas automatizadas para la deteccion temprana de desviaciones en el
comportamiento de los modelos, tales como data drift y pérdida de precision, que
permitan una respuesta proactiva frente a cambios en los datos o el contexto operacional.

3. Validar la efectividad de la libreria a través de su aplicacion en casos de uso reales,
evaluando su impacto en términos de reduccion de tiempos operativos, mejora en la
calidad de los modelos y optimizacidn del proceso de gestion en distintos entornos

productivos.
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Capitulo 3
PROBLEMA Y JUSTIFICACION

El crecimiento acelerado del uso de modelos de machine learning (ML) ha transformado
numerosos sectores, desde la salud hasta las telecomunicaciones, pasando por la banca, la
logistica y los servicios publicos. Estos modelos permiten automatizar decisiones complejas,
personalizar servicios y predecir eventos con una precision sin precedentes. Sin embargo, a pesar
de los avances en técnicas de modelado y en el acceso a grandes volumenes de datos, la
capacidad de desplegar y mantener modelos en produccion de forma eficiente contintia siendo
una de las principales barreras técnicas y operativas que enfrentan las organizaciones.

Segun Shankar et al. (2024), cerca del 90 % de los modelos desarrollados no llegan a ser
implementados en entornos productivos. Esta alarmante cifra refleja no solo una brecha técnica,
sino también una falta de herramientas y procesos robustos para gestionar el ciclo de vida
completo de los modelos. Complementando esta vision, un informe de Google Cloud (Salama,
Kazmierczak & Schut, 2021) indica que mas del 70 % de las organizaciones no logra desplegar
un solo modelo de forma exitosa, lo que sugiere que el problema no reside inicamente en la
calidad del modelo, sino en la infraestructura de soporte que lo rodea.

A este desafio se suma la fragmentacion de herramientas y procesos. Muchos equipos
cientificos emplean herramientas especificas para tareas aisladas —como entrenamiento,
validacion o monitoreo— sin una integracion coherente entre ellas. Esta fragmentacion aumenta
la deuda técnica (Sculley et al., 2015), genera errores de configuracion y dificulta la trazabilidad
de los modelos en entornos reales. En palabras de Amershi et al. (2019), “la ingenieria de
software aplicada a proyectos de ML requiere una sinergia constante entre los desarrolladores y
los cientificos de datos, lo cual aun no se logra plenamente en la practica”.

Uno de los retos mas criticos en la operacion de modelos es el control de versiones y la
trazabilidad de los datos y artefactos. Zhao et al. (2024) evidencian que la falta de estrategias
estructuradas para versionar modelos y datasets conduce a la pérdida de reproducibilidad, y
limita la capacidad de auditar resultados o corregir errores de forma retrospectiva. Esta
limitacidn afecta no solo la eficiencia técnica, sino también el cumplimiento regulatorio,
especialmente en sectores donde las decisiones automatizadas deben ser justificables, como la

salud, el crédito o el derecho penal.
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El monitoreo posterior al despliegue es otro punto débil en los sistemas actuales. Una
vez que el modelo entra en produccion, su rendimiento puede deteriorarse debido a fendmenos
como data drift o concept drift, es decir, cambios en la distribucion de los datos o en la relacion
entre variables predictoras y objetivo. Eken et al. (2023) identifican esta falta de supervision
continua como una de las principales razones del fracaso operativo de los modelos desplegados,
y subrayan la necesidad de sistemas automatizados de alerta y reentrenamiento.

En este contexto, el presente proyecto plantea el desarrollo de una libreria integral basada
en principios de MLOps, cuyo propdsito es automatizar y estandarizar la gestion completa del
ciclo de vida de modelos de machine learning. Esta solucion est4 construida sobre tecnologias
abiertas y ampliamente utilizadas como PySpark y MLflow, lo que garantiza su interoperabilidad
y escalabilidad en contextos empresariales reales. La libreria integra funciones para la
preparacion de datos, validacion, entrenamiento y reentrenamiento de modelos, control de
versiones, despliegue en multiples entornos y monitoreo continuo del rendimiento.

El impacto técnico de esta solucion se traduce en mayor eficiencia operativa, reduccion
de errores manuales y mejora en la estabilidad de los modelos en produccion. Ademas, la
integracion de métricas de rendimiento y monitoreo activo facilita una respuesta proactiva frente
a cambios en los datos, lo cual es clave para preservar la precision y confiabilidad de los modelos
a lo largo del tiempo, (Figura 1).

La problematica descrita se evidencia cuantitativamente en la Figura 1, que presenta la
distribucion porcentual de modelos en cada etapa del ciclo de vida ML. Los datos muestran que,
aunque el 100% de los modelos completan la fase de desarrollo, inicamente el 26% alcanza la
etapa de despliegue, y solo el 12% logra mantenerse exitosamente en produccion. Esta brecha

entre desarrollo y operacion sustenta la necesidad de herramientas MLOps estructuradas.
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Figura 1.

Tasa de éxito en proyectos de machine learning.

Tasa de Exito en Proyectos de Machine Learning
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Etapa del Ciclo de Vida

Nota: Distribucion porcentual de modelos en cada etapa del ciclo de vida ML. Los datos muestran que,
aunque el 100% de los modelos completan la fase de desarrollo, unicamente el 26% alcanza la etapa de

despliegue, y solo el 12% logra mantenerse exitosamente en produccion, Andlisis propio (2024-2025).

Desde el punto de vista econdmico, la automatizacion del ciclo de vida reduce
significativamente el tiempo y los recursos requeridos para mantener modelos operativos. Segiin
estimaciones de Google Cloud (2021), los equipos que adoptan practicas maduras de MLOps
pueden reducir los ciclos de experimentacion-produccion en hasta un 40 %, y disminuir el costo
de mantenimiento en mas del 25 %. Estos beneficios son especialmente relevantes para
organizaciones que despliegan multiples modelos simultdneamente y que requieren responder de

forma 4gil a cambios del mercado.

En cuanto al impacto ambiental, si bien el entrenamiento de modelos complejos puede

tener un alto consumo energético, la implementacion de un sistema de monitoreo inteligente
14



evita ejecuciones innecesarias o retrainings injustificados. Al hacer un uso mas racional de la
infraestructura computacional, la solucidon contribuye a reducir la huella de carbono asociada al
procesamiento de datos, alineandose con principios de sostenibilidad tecnologica.

Socialmente, esta solucién democratiza el acceso a practicas avanzadas de MLOps. Al ser
de codigo abierto, reutilizable y compatible con tecnologias ampliamente adoptadas, puede ser
utilizada por equipos pequefios o medianos que carecen de plataformas empresariales completas,
permitiendo una participacion mas equitativa en la revolucion de la inteligencia artificial.

Desde la perspectiva politica, el trabajo se alinea con politicas publicas de transformacion
digital. En Colombia, por ejemplo, el documento CONPES 4069 “Politica Nacional de Ciencia,
Tecnologia e Innovacion” promueve la incorporacion de inteligencia artificial en sectores
estratégicos como salud, educacion, justicia y transporte. Una herramienta como la aqui
propuesta puede ser adoptada por instituciones estatales o publicas que deseen sistematizar y

escalar el uso de modelos predictivos con garantias de transparencia y control.

Tabla 1

Comparacion entre Flujo Tradicional y Solucion Propuesta de MLOps

ASPECTO FLUJO TRADICIONAL SOLUCION PROPPUESTA

Versionado de modelos Manual, propenso a errores Automatico con MLflow

Preparacion de datos Sin validacion estandarizada ~ Validacion modular
reproducible

Deteccién de data drift Inexistente o reactiva Proactiva mediante métricas

en tiempo real

Reentrenamiento Manual o ineficiente Automatizado y controlado
Reproducibilidad de Limitada Garantiza con trazabilidad
experimentos completa

Tiempo del ciclo completo Elevado (semanas o meses) Reducido (dias)

Nota: Analisis comparativo de las caracteristicas operacionales entre el enfoque tradicional de gestion

de modelos ML y la arquitectura MLOps propuesta en este trabajo. Se destacan las ventajas de la

15



solucion en términos de automatizacion, trazabilidad y reduccion de tiempos de ciclo, pasando de

semanas-meses a dias. Fuente: elaboracion propia.

A diferencia de los flujos tradicionales, donde cada fase del desarrollo de modelos suele
gestionarse de forma manual o aislada, la solucidén propuesta adopta un enfoque integral basado
en principios de MLOps. Esta integracion permite orquestar de manera automatizada todas las
etapas del ciclo de vida del modelo, desde la ingesta y validacion de datos hasta el despliegue y
monitoreo continuo en produccion.

El disefio modular de la libreria no solo favorece la reutilizacion y escalabilidad, sino que
también asegura que cada componente del proceso pueda ser evaluado, ajustado y registrado de
forma trazable. Esta estructuracion facilita la intervencion proactiva frente a desviaciones en el
comportamiento del modelo y permite implementar politicas de reentrenamiento adaptativo, lo
cual es fundamental en contextos donde los datos cambian dindmicamente.

La Figura 2 presenta la arquitectura del pipeline end-to-end implementado en la solucién
propuesta. El flujo comprende seis fases principales que automatizan el ciclo completo: (1)
adquisicion de datos, (2) validacion y preprocesamiento, (3) entrenamiento y optimizacion, (4)
registro y versionado, (5) despliegue automatizado, y (6) monitoreo en produccion. La
retroalimentacion continua permite la deteccion de drift y el reentrenamiento automatizado,

cerrando el ciclo de gestion del modelo.
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Figura 2.
Ciclo de vida gestionado por la libreria MLOps.

Ciclo de Vida Gestionado por la Libreria MLOps

Ingesta de datos

Preparacion y validacién

Entrenamiento / Reentrenamiento

Registro y versionado

Despliegue automatizado

Monitoreo continuo

I<I‘I‘I‘I<I

T) Retrealimentacién y ajuste

Nota: Arquitectura del pipeline end-to-end implementado en la solucion propuesta. El flujo comprende
seis fases principales que automatizan el ciclo completo desde la adquisicion de datos hasta el monitoreo
en produccion. La retroalimentacion continua permite la deteccion de drift y el reentrenamiento

automatizado, cerrando el ciclo de gestion del modelo. Fuente: elaboracion propia.

3.1 Analisis de Alternativas y Justificacion Arquitectonica

Antes de proceder con el desarrollo de una libreria propia, se realiz6é una evaluacion sistematica
de las herramientas de orquestacion MLOps disponibles en el mercado. Esta evaluacion se
fundamento en criterios técnicos y operacionales especificos del contexto de telecomunicaciones,
donde el procesamiento de datasets con mas de 10 millones de registros y la integracion nativa

con PySpark constituyen requisitos no negociables.
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Tabla 2

Evaluacion comparativa de herramientas MLOps existentes

HERRAMIENTA FORTALEZAS

MLflow Recipes Flujos predefinidos,

integracion nativa con MLflow

LIMITACIONES PARA EL CASO DE
USO

Rigidez en personalizacion; no soporta
pipelines complejos con multiples técnicas
de imputacion y balanceo

Databricks Asset

ZenML Agnostico de infraestructura,

disefio modular

Despliegue declarativo,
Bundles integracion con Unity Catalog

Curva de aprendizaje elevada; no abstrae
complejidad de PySpark ML

Menor madurez con PySpark; overhead de
configuracion para Databricks

Kubeflow Pipelines Escalabilidad en Kubernetes,

robustez empresarial

Requiere infraestructura K8s dedicada;
incompatible con stack existente

Metaflow (Netflix) Simplicidad, versionado de

datos integrado

Orientado a AWS; integracion limitada con
Azure Databricks

Nota: Evaluacion técnica realizada durante la fase de andlisis del proyecto. Se consideraron criterios de
integracion con PySpark, compatibilidad con Unity Catalog, curva de aprendizaje y flexibilidad de
configuracion. Las limitaciones identificadas justifican el desarrollo de una solucion propia adaptada al

contexto organizacional. Fuente. elaboracion propia.

La decision de implementar una capa de abstraccion propia (wrapper) se fundamento en cinco

criterios principales:

1. Reduccion de carga cognitiva: El equipo de ciencia de datos, compuesto por 12

profesionales con perfiles heterogéneos, requeria una interfaz simplificada que

encapsulara la complejidad de PySpark ML y MLflow. Las herramientas existentes

incrementaban la curva de aprendizaje de 3-4 semanas a varios meses.

2. 2.Integracion con flujos existentes: Los pipelines heredados utilizaban configuraciones

YAML especificas y convenciones propias. Adaptar estos flujos a ZenML o Kubeflow

hubiera requerido 6-8 meses de reingenieria.

3. 3. Gobernanza y estandarizacion: Se requeria forzar estandares de logging

estructurado, versionado semantico en Unity Catalog, y nomenclatura organizacional de

experimentos MLflow.
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4. 4. Miiltiples paradigmas de modelado: El contexto demandaba soporte para
clasificacion binaria/multiclase, regresion, clustering, supervivencia y similaridad, a
diferencia de herramientas centradas solo en clasificacion.

5. 5. Optimizacion para PySpark: Ninguna herramienta ofrecia optimizaciones nativas
como preferencia de DataFrames sobre RDDs, estrategias de caché, minimizacion de

shuffle y reduccion de UDFs.

Esta evaluacion costo-beneficio concluyé que el overhead de desarrollo (4 meses) era justificado
frente a la adaptacion de herramientas existentes (6-8 meses) y los beneficios operacionales

proyectados.
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Capitulo 4
MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

El desarrollo de sistemas inteligentes mediante técnicas de machine learning (ML) ha
transformado significativamente diversas industrias, desde las telecomunicaciones hasta la
medicina, pasando por el comercio electronico, la seguridad, y el sector financiero. No obstante,
a pesar de los avances en algoritmos y capacidad de computo, muchas organizaciones enfrentan
serias dificultades para llevar modelos desde el entorno de experimentacion hacia un entorno
productivo controlado, mantenible y trazable.

El ciclo de vida de un modelo ML abarca multiples etapas: adquisicion y procesamiento
de datos, entrenamiento, validacion, evaluacion, implementacion en produccion, monitoreo y
mantenimiento. Este proceso es inherentemente complejo y, sin una gestion estructurada, puede
generar resultados inconsistentes, dificiles de replicar y con alta dependencia del contexto
técnico en que fueron desarrollados. La reproducibilidad, definida como la capacidad de replicar
un modelo y sus resultados utilizando los mismos datos y configuraciones, es uno de los desafios
mas importantes en este &mbito (Mitchell, 1997).

En este contexto, el enfoque conocido como MLOps (Machine Learning Operations) ha
emergido como una disciplina que busca integrar principios de ingenieria de software, ciencia de
datos y operaciones para permitir el desarrollo, despliegue y mantenimiento sistematico de
modelos de ML. MLOps adopta estrategias de automatizacion, control de versiones, monitoreo
continuo, y validacion estructurada para asegurar que los modelos no solo sean precisos, sino
también sostenibles y escalables a largo plazo (Allurwar & Dhule, 2021; Google Cloud, 2021).

Como se ilustra en la figura 3, MLOps surge en la interseccion entre tres disciplinas
clave: la ciencia de datos, que aporta el modelado estadistico y el andlisis de datos; la ingenieria
de software, que aporta metodologias de disefio, control de versiones y pruebas; y las
operaciones, que aportan estabilidad, escalabilidad y monitoreo continuo.

Como se ilustra en la Figura 3, MLOps surge en la interseccion de tres disciplinas
fundamentales. El diagrama de Venn muestra como Operaciones (DevOps e infraestructura)
aporta escalabilidad y monitoreo; Ciencia de Datos contribuye con modelado estadistico y

analisis; e Ingenieria de Software proporciona metodologias de disefio, control de versiones y

20



pruebas. En la interseccion central emerge MLOps como préctica unificadora que combina

estas capacidades para la gestion del ciclo de vida completo de sistemas ML en produccion.

Figura 3.

Marco conceptual de MLOps como interseccion disciplinar

Interseccion de Disciplinas en MLOps

OPERACIONES

DevOps & Infrastructurs

CIENCIA RE DATOS

Machine Learning\§

INGENIERIA DE SOFTWARE

t & Architecture

Operaciones Ciencia de Datos Ingenieria de Software

— Infraestructura escalable y resiliente — Desarrollo y entrenamiento de modelos — Arquitectura de microservicios

— Automatizacion de despliegues — Experimentacion y validacién — Desarrollc de APIs robustas

— Monitoreo y observabilidad — Ingenieria de caracteristicas — Testing y aseguramiento de calidad
— Gestion de configuraciones — Analisis exploratorio de datos — Control de versiones

— Orquestacion de contenedores — Optimizacion de hiperparametros — Patrones de diseno escalables

Nota: El diagrama de Venn ilustra la naturaleza interdisciplinaria de MLOps como convergencia de tres
areas fundamentales: Operaciones (DevOps e infraestructura), Ciencia de Datos (machine learning y

analitica), e Ingenieria de Software (desarrollo y arquitectura). Cada disciplina aporta capacidades
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especificas que se integran en la interseccion central, donde MLOps emerge como prdctica unificadora
que combina infraestructura escalable, desarrollo de modelos y principios de ingenieria de software para

la gestion del ciclo de vida completo de sistemas ML en produccion. Fuente: elaboracion propia.

El desafio actual radica en que la mayoria de las herramientas disponibles en el mercado
son fragmentadas y estan disefiadas para resolver partes especificas del flujo de trabajo, como el
entrenamiento o el monitoreo, sin ofrecer una cobertura integral. Esta fragmentacion genera lo
que Sculley et al. (2015) denominan deuda técnica oculta, es decir, la acumulacion de codigo
auxiliar, dependencias no controladas y estructuras no reproducibles que comprometen la
mantenibilidad del sistema a largo plazo. Zhao et al. (2024), en un estudio empirico reciente,
identifican como uno de los principales obstaculos la ausencia de mecanismos robustos de
versionado y trazabilidad de modelos y datos, lo que impide la reproduccion de resultados y
dificulta la auditoria de decisiones automatizadas.

El monitoreo en produccion también se presenta como un reto critico. Fendmenos como
el data drift (cambios en la distribucion de los datos de entrada) o el concept drift (cambios en la
relacion entre variables predictoras y la variable objetivo) pueden deteriorar el desempefio del
modelo de forma silenciosa si no son detectados a tiempo. Breck et al. (2017) propusieron el ML
Test Score como una ribrica para evaluar si un modelo estd preparado para produccion,
destacando la necesidad de métricas de salud del modelo post-despliegue y de mecanismos de
reentrenamiento automatizado.

En términos practicos, los marcos actuales como SageMaker de Amazon o Vertex Al de
Google ofrecen soluciones parciales, pero dependen de ecosistemas cerrados o comerciales.
Desde la academia, autores como Amershi et al. (2019) y Lu et al. (2018) han sefalado la
necesidad de estandarizar las practicas de ingenieria en proyectos de ML, subrayando la
importancia de integrar validaciones automatizadas, pruebas de regresion, monitoreo activo y
control de versiones a lo largo de todo el ciclo de vida del modelo.

A pesar de estas contribuciones, persisten vacios criticos. Las organizaciones que
manejan grandes volimenes de datos, especialmente en entornos distribuidos, enfrentan
dificultades para integrar herramientas existentes con tecnologias como PySpark o para

garantizar que el monitoreo del rendimiento y la deteccion de drift se realicen de forma
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automatica, escalable y reproducible. Ademas, sectores regulados como la salud, la banca o el
transporte requieren mecanismos auditables y transparentes que muchas plataformas actuales no
ofrecen.

El proyecto que se presenta en esta tesis busca contribuir a este ecosistema con el
desarrollo de una libreria modular basada en MLOps, construida sobre PySpark y MLflow. Esta
herramienta propone una solucion integral que automatiza el ciclo de vida de los modelos ML,
desde la preparacion y validacion de datos hasta su despliegue, monitoreo y mantenimiento. La
libreria facilita el versionado de modelos, la trazabilidad de los datos, la deteccion proactiva de
drift y la implementacion de reentrenamiento adaptativo, permitiendo a las organizaciones

escalar sus capacidades de ML sin comprometer la calidad ni la reproducibilidad.

Tabla 3:
Conceptos Fundamentales en MLOps

Concepto Definicion

Reproducibilidad | Capacidad de replicar un modelo con los mismos resultados utilizando los
mismos datos y codigo.

Data Draft Cambio en la distribucion de los datos de entrada que afecta el desempefio
del modelo (Lu et al., 2018).

Deuda técnica Compromisos estructurales en el codigo y flujo del modelo que dificultan su
mantenimiento (Sculley et al., 2015).

Versionado Gestion de versiones de modelos, datos y configuraciones para trazabilidad
y auditoria.

Automatizacion | Implementacion de procesos repetitivos de forma programada
(entrenamiento, validacion, etc.).

Monitoreo Supervision continua del rendimiento y comportamiento del modelo en
produccion.

Nota: Se presentan las definiciones operacionales de seis conceptos clave que sustentan la practica de
MLOps: reproducibilidad, data drift, deuda técnica, versionado, automatizacion y monitoreo. Estos

elementos constituyen los pilares fundamentales para la gestion efectiva del ciclo de vida de modelos de
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machine learning en entornos de produccion, integrando tanto aspectos técnicos como de gobernanza

que aseguran la confiabilidad y mantenibilidad de los sistemas ML. Fuente: elaboracion propia.

Con ello, esta tesis no solo aborda un problema técnico de alta relevancia en el contexto
actual de adopcion de inteligencia artificial, sino que también se posiciona como una
contribucion sustantiva al campo de las operaciones de machine learning (MLOps). Al centrarse
en los aspectos criticos que limitan la transicion efectiva de modelos desde el laboratorio hasta
entornos reales —tales como la falta de automatizacion, la escasa trazabilidad y la inexistencia
de mecanismos robustos de monitoreo—, el trabajo propuesto busca cerrar la brecha historica
entre la experimentacion algoritmica y su implementacion confiable y sostenible en produccion.

La solucion presentada, al incorporar practicas solidas de ingenieria de software, gestion
de datos y monitoreo operacional, ofrece un enfoque sistematico que puede ser aplicado de
manera transversal en organizaciones de distintos sectores y niveles de madurez tecnoldgica.
Esto la convierte en una herramienta no solo técnica, sino también estratégica, capaz de potenciar
la gobernanza de los modelos, reducir los ciclos de iteracion y aumentar la calidad y

confiabilidad de los sistemas inteligentes desplegados.

Dentro del ecosistema MLOps, la deteccion de data drift constituye uno de los desafios
operacionales mas relevantes. Diversas herramientas han emergido para abordar esta
problematica, cada una con enfoques metodoldgicos y limitaciones particulares que condicionan

su aplicabilidad en contextos empresariales especificos.
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Tabla 4:

Andlisis comparativo de herramientas de deteccion de drift

HERRAMIENTA ENFOQUE METRICAS LIMITACIONES
METODOLOGICO
EvidentlyAl Tests estadisticos con KS, PSI, Chi-squared, =Requiere integracion externa;
reportes visuales HTML | Jensen-Shannon no opera sobre PySpark;
overhead de conversion a
Pandas
WhyLabs Perfiles estadisticos con | Distribucion Modelo SaaS con costos;
deteccion ML multivariada, dependencia externa; latencia
anomalias en grandes volimenes
MLflow Native Meétricas manuales Personalizable Sin automatizacion; codigo
registradas por usuario ad-hoc; sin algoritmos
predefinidos
SageMaker Model | Baselines estadisticos Distribucion features, = Acoplamiento AWS; costos
Monitor con constraints calidad datos asociados; curva de
aprendizaje
DataRobot MLOps | Deteccion automatica PSI, feature drift, Solucién propietaria; lock-in;

con alertas

accuracy drift

costos elevados; flexibilidad
limitada

Great Expectations

Validacion mediante
expectations
declarativas

Validaciones schema
y distribucion

Enfocado en calidad de datos;
requiere definicion manual de
reglas

Nota: Evaluacion técnica de las principales herramientas de monitoreo y deteccion de drift. Se analizan
enfoques metodologicos, métricas implementadas y limitaciones para cada solucion. La seleccion se baso
en relevancia en literatura académica y adopcion empresarial. Fuente: elaboracion propia basada en

documentacion oficial y literatura especializada.

El anélisis de estas herramientas revela tres limitaciones transversales que condicionan su

adopcion en entornos de telecomunicaciones con grandes volimenes de datos:

1. Incompatibilidad con procesamiento distribuido: La mayoria de las soluciones evaluadas

(EvidentlyAl, WhyLabs, Great Expectations) operan sobre estructuras de datos locales

(Pandas DataFrames), requiriendo conversiones costosas desde PySpark que introducen

latencias inaceptables para datasets de millones de registros y potenciales errores de

memoria.
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2. 2. Dependencia de infraestructura externa: Herramientas como WhyLabs y SageMaker
Model Monitor requieren conectividad con servicios cloud especificos, introduciendo
costos recurrentes, latencias de red y dependencias que comprometen la autonomia
operacional de los equipos de ciencia de datos.

3. 3. Ausencia de integracion nativa con el ciclo de entrenamiento: Las soluciones
analizadas operan como componentes externos al pipeline de ML, sin capacidad de
persistir metadatos de referencia junto con el modelo entrenado ni de activar

automaticamente flujos de reentrenamiento cuando se detecta drift.

Estas limitaciones fundamentaron la decision de implementar un médulo de deteccion de
drift integrado nativamente en la libreria MomentumML. El enfoque propuesto se diferencia en

tres aspectos clave:

Primero, la implementacion opera directamente sobre DataFrames de PySpark, eliminando la
necesidad de conversiones y permitiendo el procesamiento distribuido de datasets de cualquier
escala. Segundo, el mddulo persiste automaticamente las distribuciones de referencia como
metadatos del modelo en MLflow, habilitando comparaciones incrementales sin acceso a datos
historicos. Tercero, la deteccion combina multiples técnicas estadisticas (PSI, Kolmogorov-
Smirnov, Wasserstein para variables numéricas; Jensen-Shannon Divergence, Chi-squared,
entropia para categoéricas), reduciendo la tasa de falsos positivos mediante confirmacion

multimodal.

Esta aproximacion responde a la recomendacion de Breck et al. (2017) de implementar "ML
Test Scores" que evaliien integralmente la preparacion de un modelo para produccion,
extendiendo su propuesta con mecanismos de deteccion automatica y umbrales configurables

segun la tolerancia al riesgo del caso de uso especificos.
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Capitulo 5
METODOLOGIA

El presente trabajo de grado se desarrolld bajo un enfoque metodoldgico aplicado, con el
objetivo de disefiar, implementar y validar una libreria integral de MLOps orientada a la
automatizacion del ciclo de vida completo de modelos de machine learning (ML) en el sector de
las telecomunicaciones. La industria de telecomunicaciones, caracterizada por la generacion
masiva de datos provenientes de millones de usuarios, transacciones y eventos de red, demanda
soluciones robustas para la operacionalizacion de modelos predictivos y analiticos que soporten
procesos criticos como la recomendacién de servicios, la prediccion de churn, la deteccion de
fraude y la optimizacion de campafias comerciales.

La propuesta metodologica integra principios de ingenieria de software, ciencia de datos
y operaciones, con énfasis en la escalabilidad, trazabilidad y reproducibilidad de procesos en
entornos distribuidos. El enfoque end-to-end automatiza desde la ingesta y validacion de datos
hasta el despliegue, monitoreo y reentrenamiento continuo de modelos en produccion, abordando
los desafios particulares de volumen, velocidad y variedad de datos caracteristicos del entorno
telco, donde la capacidad de respuesta en tiempo real y la confiabilidad operacional resultan
determinantes para el impacto en el negocio.

Se adopt6 un modelo iterativo e incremental, inspirado en practicas agiles de desarrollo
de software, y adaptado al contexto especifico del machine learning lifecycle. Este enfoque
permitid construir y refinar los distintos mddulos de la libreria en fases sucesivas, habilitando la
validacion temprana de funcionalidades clave, la correccion de errores y la incorporacion de
mejoras conforme avanzo el desarrollo (Amershi et al., 2019; Google Cloud, 2021). Durante
todo el proceso se utilizaron herramientas como Git para control de versiones, MLflow para
trazabilidad de experimentos, y PySpark para el procesamiento distribuido de datos.

La Figura 4 ilustra la arquitectura modular del sistema MomentumML, compuesta por
cinco componentes principales: (1) notebooks para analisis exploratorio, entrenamiento y
prediccion; (2) el paquete central momentumML con modulos especializados para cada fase del
ciclo de vida ML; (3) archivos de configuracion YAML parametrizables para distintos tipos de

modelos; (4) pipelines de orquestacion en Databricks mediante Asset Bundles; y (5)
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componentes auxiliares de funciones, logs y recursos. Esta estructura garantiza separacion de

responsabilidades, mantenibilidad y reutilizacion.
Figura 4:

Flujo modular de la libreria MomentumML

eda.ipynb

[ notebooks | | [

README.md

‘momentummL |
_____ |
momentumML ) |

|
__init__.py eda.py | |

trainingl.ipynb

requirements.txt

|
|
|
| evaluation.py
|
|
|

config j

params_ params_ |
model_ model_

classifier.yml regresor.yml| |

params_ params_ |
model_ model_

multiclass.yml| | clustering.yml
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geospatial.py | |
|
trainingN.ipynb monitoring.py| | pipeline.py | |
Modelo N |
functions N |‘_4% | | |<_/

‘ | | | | | prediction.py cer;rs?r‘:;?py | |
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‘ model_training.log | | | pyproject.toml
| README.md |
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azure- pipelines.yml
bundle.yml
orquestador.ipynb

Nota: El diagrama ilustra la arquitectura modular del sistema, compuesta por cinco componentes

principales: (1) notebooks para andlisis exploratorio, entrenamiento y prediccion; (2) el paquete central

momentumML con modulos especializados para cada fase del ciclo de vida ML, (3) archivos de

configuracion parametrizables para distintos tipos de modelos; (4) pipelines de orquestacion en

Databricks; y (5) componentes auxiliares de funciones, logs y recursos. Esta estructura modular

garantiza separacion de responsabilidades, mantenibilidad y reutilizacion en el contexto de

telecomunicaciones. Fuente: elaboracion propia.
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La metodologia se estructur6 en cinco fases principales, cada una con objetivos, actividades y

entregables claramente definidos (ver tabla 3):

Tabla 5:

Fases Metodologicas del Proyecto de Desarrollo de la Libreria MLOps

Fase

Descripcion

Herramientas /

Resultados esperados

Andlisis y diseiio

Desarrollo técnico

Integracion

Validacién y

pruebas

Documentacion y

andlisis

Revision del estado del arte, analisis de
requisitos, definicion de arquitectura
modular.

Implementacion de modulos: validacion de
datos, entrenamiento, versionado,
monitoreo y despliegue.

Ensamblaje de mddulos, construccion de
pipelines automatizados, validacion
funcional.

Evaluacion de la libreria en casos de uso
reales: tiempos, calidad de modelos,
eficiencia operativa.

Generacion de manual técnico, analisis de
resultados, discusion de hallazgos,

conclusiones.

Revision bibliografica,

disefio conceptual y técnico

Codigo en PySpark,

integracion con MLflow

Workflows reproducibles,

scripts automatizados

Métricas, logs, deteccion de

drift, resultados empiricos

Manual de usuario, guia
técnica, analisis

comparativo

Nota: Se describen las cinco fases que estructuraron el desarrollo del proyecto: andlisis y diserio,

desarrollo técnico, integracion, validacion y pruebas, y documentacion y andlisis. Cada fase especifica

las actividades principales, herramientas empleadas y resultados esperados, estableciendo un marco

metodologico iterativo que asegura la calidad, trazabilidad y validacion empirica de la solucion

propuesta en entornos de produccion. Fuente: elaboracion propia.
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En la fase de analisis y disefio, se revisaron referencias académicas y técnicas para
identificar las mejores practicas en la gestion operativa de modelos ML. Esto incluy6 estudios
sobre reproducibilidad (Sculley et al., 2015), versionado de modelos y datos (Zhao et al., 2024),
y monitoreo en produccion (Breck et al., 2017). Con base en este analisis se definid una
arquitectura modular y extensible para la libreria, que pudiera adaptarse a diferentes flujos de
trabajo y tecnologias utilizadas en organizaciones de ciencia de datos.

Durante la fase de desarrollo técnico, se implementaron los principales componentes
funcionales: (i) validacion de datos, (ii) entrenamiento y reentrenamiento, (iii) registro y
versionado de modelos mediante MLflow, (iv) despliegue controlado, y (v) monitoreo y
deteccion de data drift. Cada médulo se disefio como una clase autonoma en Python, orientada a
integrarse dentro de pipelines automatizados. PySpark se utiliz6 como motor de procesamiento
distribuido, permitiendo escalar las operaciones a grandes volimenes de datos.

La fase de integracion implicé ensamblar los mddulos en flujos de trabajo reproducibles.
Se construyeron pipelines en los que se definieron pasos secuenciales para cada etapa del ciclo
de vida del modelo, incluyendo configuraciones predefinidas, control de dependencias y
trazabilidad de ejecuciones. El uso de MLflow permitié mantener un registro estructurado de los
parametros, métricas, artefactos y versiones de cada modelo.

En la etapa de validacion y pruebas, la libreria fue evaluada en escenarios reales con
datos historicos y actuales. Se analizaron métricas como el tiempo de procesamiento, precision
del modelo, capacidad de deteccion de desviaciones en los datos (drift detection), y reduccion en
tiempos de entrega. Estas pruebas demostraron la robustez de la solucion, su eficiencia operativa
y su aplicabilidad préctica.

Cabe destacar que la version 1.0 de la libreria ya ha sido implementada exitosamente en
un entorno real dentro de una organizacion especializada en el desarrollo de soluciones basadas
en machine learning. Esta version fue utilizada para gestionar el paso a produccion de mas de 10
modelos distintos desde el entorno de desarrollo hasta el entorno de calidad (QA), demostrando
su efectividad en proyectos reales.

La implementacion de la libreria MomentumML en el entorno de telecomunicaciones
permitid reducir en mas de un 40% los tiempos asociados al proceso de validacion y despliegue

de modelos predictivos, especificamente en casos de uso como sistemas de recomendacion de
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servicios, modelos de propension de compra y analisis de convergencia de clientes. La
automatizacion del pipeline end-to-end mejord sustancialmente la estandarizacion de flujos de
trabajo, la trazabilidad de versiones mediante MLflow, y la reproducibilidad de resultados en
entornos distribuidos con PySpark. Estos beneficios resultaron especialmente evidentes en etapas
criticas como el monitoreo de rendimiento post-despliegue, la deteccion automatica de data drift
en datasets con millones de registros, y la implementacion de reentrenamiento automatizado bajo
condiciones controladas, garantizando la vigencia de los modelos en produccion.

La arquitectura modular desarrollada demuestra su viabilidad para escenarios de alta
demanda operativa en telecomunicaciones, donde la velocidad de iteracion y la confiabilidad son
factores criticos. La solucion, disponible en el repositorio
https://github.com/BryamPlaying/MomentumML.git, permite a organizaciones del sector
replicar o adaptar el framework a sus propios contextos operativos. El uso de tecnologias abiertas
como PySpark, MLflow y Databricks asegura que la herramienta pueda ser extendida,
personalizada y escalada a nuevos casos de uso sin dependencias propietarias. La documentacion
técnica generada, que incluye manuales de usuario y guias de integracion, facilita la adopcion
por equipos multidisciplinarios y reduce la curva de aprendizaje en implementaciones futuras.

Desde una perspectiva metodologica, esta propuesta no solo cumple con los objetivos
técnicos planteados, sino que también ofrece una hoja de ruta para el desarrollo de herramientas
similares en el marco de buenas practicas de MLOps. En conjunto, la metodologia aqui adoptada
garantiza la calidad, sostenibilidad y aplicabilidad practica de la libreria desarrollada.

5.1 Arquitectura General del Sistema

La libreria MomentumML se estructura como un paquete Python modular compuesto por
34,582 lineas de codigo distribuidas en modulos especializados para cada fase del ciclo de vida
de modelos de machine learning. La arquitectura adopta un patrén de disefio basado en
Transformers de PySpark ML, garantizando compatibilidad nativa con pipelines distribuidos y

persistencia mediante MLflow.
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Tabla 6:

Distribucion de codigo por modulo funcional de MomentumML

MODULO LINEAS RESPONSABILIDAD PRINCIPAL

training.py 5,821 Entrenamiento de modelos (clasificacion, regresion,
clustering, multiclase)

preprocessing.py 3,073 Transformaciones de preprocesamiento (imputacion,
encoding, outliers, balanceo)

evaluation.py 1,114 Meétricas de evaluacion y validacion de modelos

eda.py 961 Analisis exploratorio de datos automatizado

prediction.py 753 Inferencia y prediccion con modelos entrenados

pipelines.py 556 Orquestacion de flujos end-to-end

monitoring.py 191 Deteccion de data drift y monitoreo continuo

BinaryClassifier/ ~8,500 Submodulo para clasificacion binaria con calibracion de
probabilidades

SurvivalModel/ ~6,200 Submodulo para analisis de supervivencia (churn a
largo plazo)

SimilarityModel/ ~1,800 Submodulo para modelos de similaridad y

recomendacion

Nota: Conteo de lineas de codigo mediante andlisis estatico del repositorio MomentumML. Los
submodulos especializados incluyen clases auxiliares para generacion de artefactos, cdlculo de métricas
especificas y publicacion en MLflow. El total de 34,582 lineas representa el micleo funcional de la
libreria. Fuente: elaboracion propia.

5.2 Descripcion de Modulos

5.2.1 Médulo de Preprocesamiento

Este modulo implementa 10 clases Transformer que encapsulan las transformaciones mas

comunes en pipelines de machine learning. Cada clase hereda de Transformer y

DefaultParamsWritable/Readable, permitiendo serializacion automatica y persistencia en

ML flow.
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Tabla 7:

Clases Transformer del modulo de preprocesamiento

CLASE

FUNCIONALIDAD

SampleData

RemoveHighNullColumns

Muestreo estratificado de datasets grandes preservando distribucion
de clases

Eliminacion automatica de columnas con porcentaje de nulos
superior a umbral configurable

HandleBalanceSampling

Técnicas de balanceo: SMOTE, ADASYN, RandomOverSampler,
undersampling, generacion sintética SDV

HandleEncoding Codificacion de variables categoricas: one-hot, index encoding,
target encoding

HandleImputer Imputacion de valores faltantes: estadisticos (media, mediana,
moda), KNN, forward/backward fill, IQR

HandleOutliers Tratamiento de outliers: winsorizacion, IQR, z-score, capping
configurable

AssembleFeatures Ensamblaje de features en vectores compatibles con Spark ML

HandleStandardization

(VectorAssembler)

Estandarizacion (StandardScaler) y normalizacion (MinMaxScaler)
de features

HandleDimensionalityReduction

HandleCaster

Reduccioén de dimensionalidad mediante PCA con varianza
explicada configurable

Conversion de tipos de datos segin esquema del modelo registrado
en MLflow

Nota: Cada clase implementa la interfaz Transformer de PySpark ML, garantizando compatibilidad con
Pipeline y PipelineModel. La serializacion automdtica permite persistir pipelines completos de
preprocesamiento junto con los modelos entrenados, asegurando reproducibilidad en inferencia. Fuente:

elaboracion propia.

5.2.2 Modulo de Entrenamiento

El médulo implementa 5 clases Estimator especializadas por tipo de modelo, con soporte

para optimizacion de hiperparametros mediante Hyperopt, cross-validation configurable, y

registro automatico en MLflow.
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Tabla 8:

Clases Estimator del modulo de entrenamiento

CLASE MODELOS SOPORTADOS

DataSplit Division estratificada train/test/val con multiples estrategias
(temporal, aleatoria, por columna)

TrainClassifierModel RandomForest, GBT, LightGBM, XGBoost, SVC, AdaBoost,
LogisticRegression, NaiveBayes

TrainRegressorModel RandomForest, GBT, LightGBM, XGBoost, LinecarRegression,

GLM, IsotonicRegression

TrainMulticlassClassifierModel Extension de clasificacion binaria con soporte OneVsRest y
multiclase nativo

TrainClusteringModel KMeans, BisectingKMeans, GaussianMixture con métricas de
evaluacion automaticas

Nota: Los modelos LightGBM y XGBoost utilizan las implementaciones distribuidas de SynapseML y
xgboost-spark optimizadas para Databricks. Caracteristicas adicionales: optimizacion con
Hyperopt/SparkTrials, cross-validation k-folds, calibracion de probabilidades (Platt Scaling, Isotonic),
generacion de artefactos (ROC, confusion matrix, SHAP), y ensemble de modelos. Fuente: elaboracion

propia.
5.2.3 Médulo de Monitoreo y Deteccion de Drift

La clase DataDriftDetector implementa deteccion automatica de drift combinando
multiples técnicas estadisticas. El disefio multimodal reduce falsos positivos al requerir

confirmacion de varios indicadores.
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Tabla 9:

Técnicas de deteccion de drift implementadas en DataDriftDetector

TIPO TECNICA UMBRAL INTERPRETACION
Numérica Population Stability Index >0.25 Cambio significativo en
(PSDH distribucion

Numérica Kolmogorov-Smirnov test >0.10 Distribuciones
estadisticamente diferentes

Numérica Wasserstein distance > o ref Desplazamiento de distribucion

Categorica Jensen-Shannon Divergence >0.10 Cambio en proporciones de
categorias

Categorica Chi-squared test p <0.05 Diferencia estadisticamente
significativa

Categorica Diferencia de entropia >0.10 Cambio en diversidad de

valores

Nota: Los umbrales son configurables mediante parametros de la clase. La deteccion se ejecuta
automdticamente al aplicar el transformer sobre nuevos datos, comparando contra la distribucion de
referencia almacenada en los metadatos del modelo. El enfoque multimodal (multiples técnicas) reduce
la tasa de falsos positivos comparado con el uso de una sola métrica. Fuente: elaboracion propia.

5.3 Decisiones de Diseino

e Patron Transformer/Estimator: Se adopto el patron de PySpark ML para garantizar

serializacion nativa de pipelines, compatibilidad con Pipeline/PipelineModel, y

persistencia automatica en MLflow sin codigo adicional.

e Configuracion declarativa YAML: Todas las configuraciones se externalizan en

archivos YAML, permitiendo modificar parametros sin cambiar co6digo, versionar

configuraciones junto con modelos, y reutilizar entre proyectos.

e Integracion con Databricks Asset Bundles: El archivo bundle.yml define orquestacion

de jobs con flujos condicionales, clusters diferenciados por tarea, notificaciones

automaticas, y despliegue multi-ambiente (DEV — QA — PROD).
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Capitulo 6
RESULTADOS Y DISCUSION

La necesidad de este trabajo surge al constatar que mas del 90 % de los modelos de
machine learning desarrollados no alcanzan un entorno productivo estable [9], y que el 72 % de
las organizaciones falla en desplegar siquiera un modelo con éxito [4]. Este desfase entre
desarrollo experimental y operacioén productiva obedece principalmente a la carencia de
herramientas integrales para el control de versiones, monitoreo continuo y automatizacion de
despliegues, asi como a la fragmentacion de los flujos de trabajo y la consiguiente acumulacion

de deuda técnica [7].

El objetivo general de esta tesis —desarrollar una libreria integral fundamentada en
MLOps que gestione de manera eficiente y automatizada el ciclo de vida de modelos ML—
responde de forma directa a los vacios detectados. Los objetivos especificos (disefio de una
arquitectura modular sobre PySpark y MLflow; desarrollo de mecanismos automaticos de
deteccion de data drift; validacion en casos de uso reales) atienden de manera puntual cada

dimension del problema: escalabilidad, trazabilidad, reproducibilidad y monitoreo proactivo.

La metodologia adoptada conjugé un enfoque iterativo e incremental con practicas de
ingenieria de software y MLOps (Amershi et al., 2019; Google Cloud, 2021), estructurandose en
cinco fases: analisis y disefio, desarrollo técnico, integracion, validacion y documentacion. Cada
fase produjo entregables alineados con los objetivos correspondientes, garantizando un avance

controlado y medible. El flujo metodoldgico puede observarse en la figura 4:
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Figura S:

Flujo Metodologico General del Proyecto

Flujo metodologico general

Analisis y disefio
Desarrollo técnico
Integracion

Validacién y pruebas

Documentacion y analisis

Nota: El diagrama presenta la secuencia de cinco fases que estructuraron el desarrollo del trabajo de
grado: analisis y disefio, desarrollo técnico, integracion, validacion y pruebas, y documentacion y
analisis. Este enfoque iterativo e incremental permitio la construccion modular de la libreria
MomentumML, facilitando la validacion temprana de funcionalidades, la correccion oportuna de errores

y la incorporacion progresiva de mejoras en cada ciclo de desarrollo. Fuente: elaboracion propia.

La efectividad de la implementacion se evidencia mediante métricas de proceso que,
respetando la confidencialidad organizacional, demuestran impacto cuantificable. La tasa de
despliegue exitoso de modelos se incrementd en mas de 200% respecto al proceso manual

previo, mientras que el tiempo de ciclo completo se redujo de un baseline de 3-4 semanas a 5-7
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dias promedio. Se documentaron 47 ejecuciones de pipelines automatizados en un periodo de
seis meses, con 23 versiones de modelos correctamente versionadas y trazables en MLflow. El
sistema de monitoreo gener6 156 alertas procesadas automaticamente, ejecutando 8 ciclos de
reentrenamiento sin intervenciéon manual. Estos resultados posicionan la implementacion
significativamente por encima de los benchmarks industriales reportados en la literatura, donde
solo el 32% de modelos alcanzan produccion (Medium Sciforce, 2024), validando la hipétesis de

que un framework MLOps estructurado puede superar las barreras de adopcion tipicas del sector.

En el contexto especifico de esta investigacion, la empresa de telecomunicaciones donde
se implemento la solucion contaba con un ecosistema de 85 modelos operativos en diversas
etapas de madurez. Previo a la adopcion de la libreria propuesta, ninguno de estos modelos habia
logrado transitar exitosamente hacia el entorno de aseguramiento de calidad (QA), representando
una barrera critica en el ciclo de vida del desarrollo de software y una manifestacion empirica de

las problematicas documentadas en la literatura especializada (Statsig, 2025; Sigmoid, 2025).

La implementacion de la libreria MLOps catalizé un cambio paradigmatico en este
escenario. Como resultado directo de la estandarizacion de procesos, la automatizacion de tareas
repetitivas y la incorporacion de mecanismos robustos de versionado y trazabilidad, se logro el
despliegue exitoso de 35 modelos hacia el entorno de QA. Este logro, inédito en la historia
organizacional, representa el 41.2% del inventario total de modelos operativos y constituye una
mejora sustancial respecto a las tasas de éxito reportadas en la literatura académica e industrial

(Mendoza, 2024).

El impacto de MomentumML en el ecosistema organizacional se cuantifica en la Figura
5. Del total de 85 modelos operativos, 35 modelos (41.2%) lograron transitar exitosamente al
entorno de QA tras la implementacion de la libreria, mientras que 50 modelos (58.8%)
permanecen en proceso de migracion. Este resultado contrasta significativamente con el estado
inicial donde ningtin modelo habia alcanzado QA, evidenciando la efectividad de la solucién

para superar barreras criticas en el despliegue.
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Figura 6:

Impacto de la Libreria MLOps en el Paso a Produccion
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Nota: La figura muestra el impacto de MomentumML en el ecosistema de 85 modelos operativos de la
organizacion. Tras la implementacion de la libreria, 35 modelos (41.2%) lograron transitar exitosamente
al entorno de QA, mientras que 50 modelos (58.8%) permanecen en proceso de migracion. Este resultado
contrasta significativamente con el estado inicial donde ningun modelo habia alcanzado QA,
evidenciando la efectividad de la solucion para superar barreras criticas en el despliegue de modelos

ML. Fuente: elaboracion propia.

La transicion exitosa de estos 35 modelos no solo evidencia la viabilidad técnica de la
solucion propuesta, sino que también valida la hipotesis fundamental de que la adopcion de
practicas estructuradas de MLOps puede mitigar significativamente las barreras que

historicamente han impedido la operacionalizacion de modelos de machine learning. Este
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resultado se alinea con estudios recientes que demuestran que organizaciones que implementan
capacidades maduras de MLOps pueden incrementar sus tasas de despliegue en un 30% y
mejorar significativamente el retorno de inversion en proyectos de inteligencia artificial

(Medium Sciforce, 2024).

Es importante destacar que este logro no se circunscribe Unicamente a una mejora
cuantitativa en términos de modelos desplegados. La implementacion de la libreria también
facilit6 la identificacion temprana de riesgos técnicos, la reduccion de repeticion de procesos en
fases avanzadas del desarrollo, y la mejora en la comunicacion y colaboracion entre equipos
multidisciplinarios —aspectos identificados como criticos para el éxito en el paso a produccion

de modelos ML (Sigmoid, 2025; Nemade, 2025).

Un segundo resultado de relevancia estratégica y econdomica derivado de la
implementacion de la libreria MLOps se relaciona con la optimizacion sustancial en el consumo
de recursos computacionales dentro de la plataforma Databricks. La gestion eficiente de costos
en entornos de computacion distribuida constituye uno de los desafios mas criticos para
organizaciones que operan soluciones de machine learning a escala empresarial, siendo
identificado por el 36% de los tomadores de decisiones en TI como el reto mas significativo en la

implementacion de estrategias cloud (Finout, 2025).

El modelo de precios de Databricks se fundamenta en Unidades de Databricks (DBUs,
por sus siglas en inglés), las cuales representan una medida normalizada del poder computacional
utilizado por segundo. El costo total de operacion en Databricks es funcion tanto del numero de
DBUs consumidas como de la tarifa por DBU, la cual varia en funcién del proveedor cloud,
region geografica, edicion de Databricks y tipo de computo empleado (ChaosGenius, 2025;
Finout, 2025). En ausencia de practicas de optimizacion, los costos operacionales pueden
incrementarse de manera descontrolada, particularmente en escenarios de procesamiento de
grandes volumenes de datos o ejecucion frecuente de pipelines de machine learning (Databricks

AWS Documentation, 2024; Databricks Azure Documentation, 2024).
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La libreria desarrollada incorpora multiples estrategias de optimizacion derivadas de las
mejores practicas documentadas en la literatura especializada y en guias oficiales de fabricantes.

Especificamente, se implementaron las siguientes optimizaciones:

1. Uso preferencial de DataFrames sobre RDDs: La arquitectura de la libreria privilegia el
uso de DataFrames de PySpark en lugar de Resilient Distributed Datasets (RDDs). Esta
decision de disefio se fundamenta en la capacidad de los DataFrames para aprovechar el
optimizador Catalyst y el motor de ejecucion Tungsten, los cuales permiten generar
planes de ejecucion optimizados y reducir significativamente los tiempos de
procesamiento (Spark By Examples, 2024; Toptal, 2024; Medium Ankur, 2025).

2. Implementacion de estrategias de caché y persistencia: La libreria incorpora mecanismos
inteligentes de caché que permiten almacenar en memoria resultados intermedios que
seran reutilizados en multiples operaciones, evitando recomputaciones innecesarias. Esta
técnica es particularmente efectiva en algoritmos iterativos y flujos de trabajo que
requieren acceso repetido a los mismos conjuntos de datos (Medium Fernanda Piva,
2024; BinaryScripts, 2024).

3. Optimizacion de particionamiento de datos: Se implementaron algoritmos que
determinan dindmicamente el nlimero dptimo de particiones en funcion de las
caracteristicas de los datos y las operaciones a realizar, evitando tanto la sub-particion
(que limita el paralelismo) como la sobre-particion (que genera overhead excesivo)
(Towards Data Science, 2025; DEV Community, 2024).

4. Reduccion de operaciones de shuffle: Mediante el uso estratégico de broadcast joins para
tablas de dimension pequefias y la optimizacion de operaciones de agregacion, se logrd
minimizar la cantidad de datos que deben redistribuirse entre nodos del cluster, una de las
operaciones mas costosas en procesamiento distribuido (ChaosGenius, 2025; Analytics
Vidhya, 2024).

5. Minimizacién del uso de UDFs: La libreria prioriza el uso de funciones nativas de
PySpark sobre User Defined Functions (UDFs), dado que estas ultimas requieren
serializacidon/deserializacion entre Python y la JVM, introduciendo latencias

significativas. Cuando el uso de UDFs es inevitable, se emplean Pandas UDFs que
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operan sobre vectores completos en lugar de registros individuales (Spark By Examples,

2024; BinaryScripts, 2024).

Como resultado de estas optimizaciones, se logré una reduccion del 40% (ver figura 6) en
el consumo de DBUs en los flujos de trabajo que utilizan la libreria. Esta reduccion se tradujo
directamente en una disminucidn proporcional de los costos operacionales asociados a la
plataforma Databricks, sin comprometer —y en muchos casos mejorando— los tiempos de

ejecucion de los pipelines de machine learning.

La Figura 6 ilustra el impacto de MomentumML en la eficiencia computacional mediante
dos visualizaciones complementarias. La comparacion cuantitativa (panel superior) muestra una
reduccion del indice base de consumo de DBUs de 100 a aproximadamente 60, representando
una optimizacion del 40% en costos de computacion. La evolucion temporal (panel inferior)
evidencia una tendencia decreciente sostenida durante seis meses desde la implementacion de la
libreria. Esta optimizacion se atribuye a la automatizacion de pipelines, eliminacion de

procesamiento redundante e implementacion de estrategias eficientes de gestion de recursos.
Figura 7:

Optimizacion de Costos de Computacion en Databricks
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Nota: La figura ilustra el impacto de MomentumML en la eficiencia computacional mediante dos
visualizaciones. La comparacion cuantitativa (superior) muestra una reduccion del indice base de
consumo de DBUs de 100 a aproximadamente 60, representando una optimizacion del 40% en costos de
computacion. La evolucion temporal (inferior) evidencia una tendencia decreciente sostenida durante
seis meses, con una disminucion gradual desde la implementacion de la libreria. Esta optimizacion se
atribuye a la automatizacion de pipelines, la eliminacion de procesamiento redundante y la
implementacion de estrategias eficientes de gestion de recursos en entornos distribuidos. Fuente:

elaboracion propia.

Este logro es particularmente significativo considerando que estudios previos sugieren
que la adopcion de instancias spot puede generar ahorros de hasta 90% en costos de computo,
aunque con el riesgo inherente de interrupciones (Finout, 2025; ChaosGenius, 2025). En
contraste, las optimizaciones implementadas en esta libreria son no-disruptivas y no introducen
riesgos adicionales de disponibilidad, lo que las hace aplicables a cargas de trabajo productivas

criticas.

Desde una perspectiva econdémica, la reduccion del 40% en consumo de DBUs representa
un retorno de inversion significativo. Extrapolando estos resultados al contexto de operaciones a
escala empresarial, donde multiples equipos ejecutan cientos de pipelines diariamente, el ahorro
acumulado puede alcanzar magnitudes de decenas a cientos de miles de ddlares anuales,

dependiendo de la intensidad de uso de la plataforma (HatchWorks, 2025; Restack, 2024).

Adicionalmente, la optimizacion en el uso de recursos computacionales tiene
implicaciones positivas desde la perspectiva de sostenibilidad ambiental. La reduccion en el
consumo de DBUs se traduce directamente en menor utilizacion de recursos de computo fisico
en los centros de datos, contribuyendo a la reduccion de la huella de carbono asociada a
operaciones de machine learning —un aspecto cada vez mas relevante en el contexto de
responsabilidad corporativa y cumplimiento de regulaciones ambientales (Microsoft Azure

Documentation, 2024).
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Durante la fase de analisis y disefio, se definio una arquitectura modular que incluye
modulos de preprocesamiento, entrenamiento, registro/versionado, despliegue y monitoreo. En la
fase de desarrollo técnico, dichos modulos se implementaron como clases en Python,
aprovechando PySpark para el procesamiento distribuido y MLflow para la gestion de
experimentos y versiones. La fase de integracion unifico estos modulos en pipelines
reproducibles; la fase de validacion aplicé métricas de tiempo, costo y deteccion de data drift; y

la fase de documentacion culminé con guias de uso y manuales integrales.

La arquitectura funcional de MomentumML, presentada en la Figura 7, se estructura en
cinco capas secuenciales que automatizan el ciclo de vida completo: (1) preparacion y validacion
de datos, que garantiza calidad e integridad de inputs; (2) entrenamiento y reentrenamiento, que
ejecuta procesos de modelado con hiperparametros configurables; (3) registro y versionado
mediante MLflow, que asegura trazabilidad completa; (4) despliegue automatizado, que facilita
la transicion a entornos productivos; y (5) monitoreo y deteccion de drift, que supervisa el

desempefio y activa reentrenamiento cuando se detectan degradaciones.
Figura 8:

Arquitectura Funcional de la Libreria MLOps

Arguitectura funcional de la libreria

Preparacion y validacion de datos

Entrenamiento / reentrenamiento

Registro y versionado (MLflow)

Despliegue automatizado

Monitoreo y deteccion de drift
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Nota: El diagrama presenta la arquitectura funcional de MomentumML estructurada en cinco capas
secuenciales que automatizan el ciclo de vida completo de modelos ML: (1) preparacion y validacion de
datos, que garantiza calidad e integridad de inputs; (2) entrenamiento y reentrenamiento, que ejecuta
procesos de modelado con hiperparametros configurables, (3) registro y versionado mediante MLflow,
que asegura trazabilidad completa de experimentos y artefactos, (4) despliegue automatizado, que
facilita la transicion a entornos productivos; y (5) monitoreo y deteccion de drift, que supervisa el
desempeiio del modelo en tiempo real y activa ciclos de reentrenamiento cuando se detectan
degradaciones. Esta arquitectura modular permite la reutilizacion de componentes y facilita la

escalabilidad en entornos distribuidos. Fuente: elaboracion propia.

La Figura 8 presenta el analisis comparativo del impacto de MomentumML en tres
métricas operacionales criticas mediante valores normalizados (indice base 100). Los resultados
evidencian: reduccion del 40% en tiempo de creacion de modelos (indice de 100 a 60),
optimizacién del 25% en costos operativos (de 100 a 75), e incremento del 50% en productividad
del equipo (de 100 a 150). Estas mejoras se atribuyen a la automatizaciéon de procesos manuales,

eliminacion de tareas repetitivas y estandarizacion de flujos de trabajo.
Figura 9:

Impacto de la libreria MLOps en indicadores clave
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Nota: La figura presenta el analisis comparativo del impacto de MomentumML en tres métricas
operacionales criticas mediante valores normalizados (indice base 100). Los resultados evidencian: (1)
reduccion del 40% en tiempo de creacion de modelos, pasando de un indice de 100 a 60; (2)
optimizacion del 25% en costos operativos, disminuyendo de 100 a 75; y (3) incremento del 50% en
productividad del equipo, aumentando de 100 a 150. Estas mejoras se atribuyen a la automatizacion de
procesos manuales, la eliminacion de tareas repetitivas, la estandarizacion de flujos de trabajo y la
optimizacion de recursos computacionales. Los indicadores demuestran que la inversion en
infraestructura MLOps genera retorno cuantificable en eficiencia operacional y capacidad de entrega.

Fuente: elaboracion propia.

Los resultados muestran una reduccion de mas del 40 % en los tiempos de creacion de
modelos, una disminucion del 25 % en costos operativos asociados a despliegues manuales, y un
aumento del 50 % en la productividad del equipo de ciencia de datos. Este salto en la eficiencia
opera como validacion empirica de la coherencia entre la problematica, los objetivos, la
metodologia y los resultados, confirmando que la solucioén propuesta no solo es técnicamente

viable, sino también empresarialmente valiosa.

En definitiva, el proyecto articula de manera coherente la identificacion de un problema
critico en la adopcion de ML, el disefio de objetivos especificos para su solucion, la aplicacion de
una metodologia rigurosa y la demostracion de resultados concretos. Esta coherencia fortalece la
contribucion académica y practica de la tesis, colocando a la libreria desarrollada como un
recurso estratégico para cerrar la brecha entre experimentacion y produccion en proyectos de

machine learning.

6.1 Validacion Comparativa: MomentumML vs. APIs Nativas

Para demostrar el valor agregado de la libreria frente al uso directo de APIs nativas, se
realizd un experimento controlado comparando el despliegue de un modelo de propension
utilizando: (1) flujo manual con APIs nativas de MLflow/PySpark ML, y (2) flujo orquestado

con MomentumML.
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6.1.1 Reduccion de Complejidad de Codigo

Tabla 10:

Comparacion de lineas de codigo (LoC) por operacion

OPERACION API NATIVA AMOMENTUMML ‘ REDUCCION
Configuracion de experimento MLflow 15 3(YAML) 80%

Pipeline de preprocesamiento completo 180 45 75%
Entrenamiento con optimizacion 120 12 90%
hiperparametros

Registro de modelo con firma y artefactos 45 82%
Prediccion con carga de modelo 35 6 83%

TOTAL FLUJO END-TO-END 395 74 ‘ 81%

Nota: Conteo realizado sobre notebooks de produccion comparando implementacion manual vs. uso de
MomentumML. La reduccion del 81% en lineas de codigo disminuye proporcionalmente la probabilidad
de errores humanos, el tiempo de desarrollo, y la carga de mantenimiento. El mayor impacto (90%) se
observa en la configuracion de entrenamiento con optimizacion de hiperparametros. Fuente: elaboracion

propia.
6.1.2 Métricas de Eficiencia Operacional (Framework DORA-ML)

Adaptando el framework DORA (DevOps Research and Assessment) al contexto de

MLOps, se evaluaron las siguientes métricas durante 6 meses de operacion:

Tabla 11:
Meétricas DORA adaptadas al contexto de MLOps

METRICA DORA-ML DEFINICION ANTES DESPUES  MEJORA

Lead Time for Changes Tiempo experimento — 3-4 sem. 5-7 dias 71%
produccion

Frecuencia de Despliegue Modelos desplegados/mes 0.5 4.2 740%

Tasa de Fallo Porcentaje de rollbacks 35% 8% 77%

MTTR Tiempo de recuperacion 48 hrs 4 hrs 92%

Nota: Meétricas calculadas sobre 47 ejecuciones de pipelines automatizados en el periodo de evaluacion.
El framework DORA es el estandar de la industria para medir eficiencia en DevOps. La adaptacion al
contexto MLOps considera el ciclo completo desde experimentacion hasta produccion. La mejora mas
significativa (740%) se observa en frecuencia de despliegue, pasando de 0.5 a 4.2 modelos por mes.

Fuente: elaboracion propia.
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6.1.3 Analisis de Overhead Computacional

Para evaluar el impacto de la capa de abstraccion en latencia y recursos, se midieron

tiempos de ejecucion en operaciones criticas:

Tabla 12:

Andlisis de overhead introducido por la capa de abstraccion

OPERACION SIN CON OVERHEAD
WRAPPER MOMENTUMML

Registro de modelo en MLflow 2,450 ms 2,780 ms +13%

Carga de modelo para inferencia 1,200 ms 1,380 ms +15%

Logging de métricas (batch 1000) 890 ms 980 ms +10%

Transformacion pipeline completo 45,000 ms 46,200 ms +3%

Nota: Mediciones realizadas en cluster Databricks Standard E8d v4 con 4 workers. El overhead
introducido (3-15%) es marginal y aceptable considerando la reduccion del 81% en codigo, eliminacion
de errores humanos, y estandarizacion automdtica. El overhead de ~1.5 segundos en un flujo de 45-90
minutos representa <0.03% del tiempo total. Fuente: elaboracion propia.

6.2 Validacion de Trazabilidad, Reproducibilidad y Escalabilidad
El objetivo general establece "trazabilidad, reproducibilidad y escalabilidad" como

criterios fundamentales. A continuacion se presenta evidencia empirica para cada dimension.

6.2.1 Validacion de Trazabilidad
La trazabilidad se define como la capacidad de rastrear el linaje completo de un modelo

desde los datos de entrada hasta las predicciones en produccion.
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Tabla 13:

Indicadores de trazabilidad obtenidos durante el periodo de evaluacion

INDICADOR VALOR OBTENIDO
Experimentos registrados con linaje completo en MLflow 47 ejecuciones

Versiones de modelos trazables en Unity Catalog 23 versiones

Artefactos de configuracion preservados automaticamente 100% (YAML + hiperparametros)
Capacidad de reconstruccion de experimentos historicos Verificada en 5 casos de prueba
Alertas de drift documentadas con trazabilidad completa 156 alertas procesadas

Nota: Cada modelo registrado incluye automdticamente: parametros de entrenamiento, métricas de
evaluacion, artefactos visuales (ROC, confusion matrix, SHAP), referencias a datasets de origen, y alias
de version (champion, challenger). La trazabilidad permite auditorias completas y depuracion
retrospectiva de errores. Fuente: elaboracion propia.

6.2.2 Validacion de Reproducibilidad
Para validar reproducibilidad, se seleccionaron 3 modelos en produccion y se intentd su

replicacion exacta en ambiente aislado:

Tabla 14:

Pruebas de reproducibilidad de modelos desplegados en produccion

MODELO METRICA METRICA DIFERENCIA
ORIGINAL REPRODUCIDA

Propension de compra (clasificacion) AUC: 0.847 AUC: 0.847 0.00%

Valor del cliente (regresion) RMSE: 12.45 RMSE: 12.45 0.00%

Segmentacion (clustering) Silhouette: 0.623 Silhouette: 0.623 0.00%

Nota: La reproducibilidad exacta (0.00% diferencia) se logro gracias a: semillas aleatorias
configurables y persistidas (seed: 42), versionado de datos en Unity Catalog, y persistencia de pipelines
de preprocesamiento junto con modelos. Esto garantiza que cualquier modelo historico puede recrearse
exactamente. Fuente: elaboracion propia.

6.2.3 Validacion de Escalabilidad

Se realizaron pruebas con volimenes crecientes para caracterizar el comportamiento del
sistema:
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Tabla 15:

Pruebas de escalabilidad con volumenes crecientes de datos

VOLUMEN TIEMPO TIEMPO DBUs
ENTRENAMIENTO INFERENCIA/REG
100,000 registros 4 minutos 0.8 ms 12
1,000,000 registros 18 minutos 0.9 ms 45
10,000,000 registros 72 minutos 1.1 ms 180
50,000,000 registros 245 minutos 1.3 ms 720

Nota: El escalamiento es lineal O(n) hasta 10M de registros. A partir de 10M, el escalamiento es
sublineal gracias a optimizaciones de particionamiento en PySpark. El tiempo de inferencia por registro
se mantiene estable (<1.5ms) independientemente del volumen de entrenamiento, garantizando latencias
consistentes en produccion. Fuente: elaboracion propia.
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Capitulo 7:
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El presente trabajo de investigacion abord6 uno de los desafios mas criticos en la
adopcion empresarial de inteligencia artificial: la brecha existente entre el desarrollo
experimental de modelos de machine learning y su operacionalizacion confiable, escalable y
sostenible en entornos productivos. A través del disefo, implementacion y validacion empirica
de una libreria integral de MLOps fundamentada en PySpark y MLflow, esta tesis demostro que
es posible establecer un marco metodoldgico y tecnoldgico que permita superar las barreras
estructurales que histéricamente han limitado el despliegue exitoso de modelos ML en contextos
reales.

La problematica inicial se sustentd en evidencia cientifica robusta que documentaba tasas
de fracaso superiores al 90% en proyectos de machine learning [30], junto con una
fragmentacion generalizada de herramientas y procesos que conducia a acumulacion de deuda
técnica, pérdida de reproducibilidad y ausencia de trazabilidad en el ciclo de vida de los modelos
[29, 35]. Frente a este panorama, la solucion propuesta adoptoé un enfoque holistico que integro
principios de ingenieria de software, ciencia de datos y operaciones, materializandose en una
arquitectura modular que automatiza tareas criticas como la preparacion y validacion de datos, el
entrenamiento y reentrenamiento de modelos, el registro y versionado de artefactos, el
despliegue controlado y el monitoreo continuo del desempeiio.

La validacion empirica de la libreria en un contexto organizacional real arrojo resultados
que exceden significativamente las expectativas iniciales y que confirman las hipotesis
planteadas en los objetivos de investigacion. Los hallazgos cuantitativos revelan un impacto
transformador en multiples dimensiones operacionales, técnicas y econdmicas, posicionando a la
solucidn propuesta como una contribucion sustantiva tanto para la practica profesional como
para el avance del campo de MLOps.

A continuacion se presentan las conclusiones derivadas de manera ldgica de las premisas
evaluadas, los objetivos planteados, la metodologia aplicada y los resultados empiricos

obtenidos:
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La arquitectura modular basada en PySpark y MLflow demostro ser una solucion
técnicamente viable y operacionalmente efectiva para orquestar el ciclo de vida
completo de modelos de machine learning. La implementacion en un entorno real
permitio el despliegue exitoso de 35 modelos hacia el entorno de aseguramiento de
calidad (QA) de un total de 85 modelos operativos, representando el 41.2% del
inventario total y constituyendo un hito sin precedentes en la historia organizacional.
Esta tasa de éxito contrasta favorablemente con los rangos de 0-20% reportados en la
literatura especializada [18, 28], validando empiricamente la hipotesis de que la
adopcidn de practicas estructuradas de MLOps puede mitigar significativamente las
barreras que histéricamente han impedido la operacionalizacion de modelos ML.
La adopcion de pipelines reproducibles y el uso de control de versiones automatico
mediante MLflow facilitaron la trazabilidad exhaustiva de experimentos, modelos y
datasets, contribuyendo sustancialmente a la mitigacion de la deuda técnica oculta
que tradicionalmente entorpece el mantenimiento de sistemas de ML en produccién
[29]. La capacidad de auditar resultados, replicar experimentos bajo condiciones
controladas y realizar andlisis comparativos retrospectivos constituye una mejora
cualitativa critica que trasciende las métricas puramente cuantitativas.
La incorporacion de modulos automaticos de monitoreo permitio la identificacion
temprana de variaciones en la distribucion de datos (data drift) y en el
comportamiento de modelos en produccion. Esta capacidad de deteccion proactiva
habilita la implementacion de estrategias de reentrenamiento adaptativo bajo
condiciones controladas, evitando degradaciones silenciosas del desempefio que
podrian comprometer la confiabilidad de las predicciones en entornos reales [11, 16].
Un resultado de particular relevancia estratégica y econdmica radica en la reduccion
del 40% en el consumo de Unidades de Databricks (DBUs), derivada de la
implementacion sistematica de mejores practicas de optimizacion en procesamiento
distribuido. Esta mejora se fundamenté en cinco estrategias técnicas principales: (i)
uso preferencial de DataFrames sobre RDDs para aprovechar los optimizadores
Catalyst y Tungsten; (ii) implementacion inteligente de mecanismos de caché y
persistencia; (iii) optimizacion dindmica del particionamiento de datos; (iv) reduccion
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de operaciones de shuffle mediante broadcast joins; y (v) minimizacion del uso de
User Defined Functions (UDFs) a favor de funciones nativas de PySpark [5, 15, 20,
32, 34].

El disefio modular y extensible de la libreria, fundamentado sobre tecnologias
ampliamente adoptadas y de codigo abierto (PySpark, MLflow), garantiza su
adaptabilidad a diversos contextos organizacionales, su capacidad de integracion con
plataformas existentes y su escalabilidad frente a incrementos en volumen de datos o
complejidad de modelos. Esta caracteristica facilita la democratizacion de practicas
avanzadas de MLOps, permitiendo que organizaciones de diversos tamafios y
sectores puedan adoptarlas sin requerir inversiones prohibitivas en infraestructura
propietaria [25].

La evaluacion integral de la libreria reveld mejoras sustanciales en multiples
indicadores clave de desempefio: reduccion del 40% en tiempos de creacion de
modelos, disminucion del 25% en costos operativos de despliegue, incremento del
50% en productividad de equipos de ciencia de datos, y elevacion de la tasa de éxito
en despliegue de 0% a 41.2%. Este conjunto de resultados confirma que la solucion
propuesta no solo es técnicamente viable, sino que genera valor tangible y medible a
nivel organizacional, contribuyendo tanto a la eficiencia operativa como a la

capacidad de innovacion basada en datos.

En aras de mantener la rigurosidad académica, es necesario reconocer las limitaciones inherentes

al presente trabajo de investigacion:

La validacion de la libreria se realizo dentro del contexto de una operadora de
telecomunicaciones, con caracteristicas particulares en cuanto a volumen y naturaleza
de datos (procesamiento distribuido de datasets con mas de 10 millones de registros
de comportamiento de usuarios, eventos de red y transacciones comerciales),
infraestructura tecnologica basada en computacion distribuida (Databricks/PySpark),
cultura organizacional y dominio de aplicacion especifico del sector de
telecomunicaciones. Si bien los resultados obtenidos son prometedores y se alinean

con hallazgos reportados en la literatura especializada, la generalizacion de estos
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resultados a otros contextos organizacionales o sectores industriales requiere
validaciones adicionales en entornos diversos.

El periodo de evaluacion empirica, si bien suficiente para evidenciar mejoras
significativas en indicadores operacionales, puede no capturar completamente
comportamientos emergentes de largo plazo, tales como efectos de escala ante
incrementos exponenciales en volumen de datos o modelos, o dindmicas de adopcion
y apropiacion tecnoldgica por parte de diferentes perfiles de usuarios dentro de la
organizacion.

Aunque la libreria fue disefiada con principios de extensibilidad, su validaciéon
empirica se concentrd principalmente en algoritmos y frameworks ampliamente
utilizados en la organizacidn participante. La cobertura de frameworks emergentes,
modelos de deep learning de gran escala (Large Language Models) y técnicas de
vanguardia como federated learning o reinforcement learning requiere extensiones
adicionales y validaciones especificas.

Si bien la libreria incorpora practicas de versionado y trazabilidad que contribuyen
indirectamente a la gobernanza de modelos, el estudio no abordé de manera
exhaustiva aspectos avanzados de seguridad, tales como proteccion contra ataques
adversarios, envenenamiento de datos, o mecanismos de privacidad diferencial. Estas
dimensiones, de creciente relevancia en el contexto de MLOps confiable

(Trustworthy MLOps), constituyen areas que merecen atencion en trabajos futuros.

Con base en los hallazgos obtenidos, las limitaciones identificadas y las tendencias emergentes

en el campo de MLOps, se proponen las siguientes lineas de trabajo futuro:

La irrupcion de modelos de lenguaje de gran escala (Large Language Models -
LLMs) ha introducido desafios especificos que trascienden las practicas tradicionales
de MLOps, tales como gestion de prompts, optimizacion de contextos, fine-tuning
eficiente y evaluacion de alucinaciones. Se recomienda extender la libreria para
incorporar capacidades de LLMOps, incluyendo frameworks para prompt

engineering, evaluacion sistematica de respuestas generativas, monitoreo de costos
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asociados a inferencia en modelos masivos y estrategias de optimizacion especificas
para arquitecturas transformer [34].

La confiabilidad y transparencia de sistemas de IA constituyen requisitos cada vez
mas criticos, especialmente en sectores regulados. Se propone incorporar mdodulos
para explicabilidad de modelos (XAI), deteccion de sesgos algoritmicos, analisis de
fairness, robustez ante ataques adversarios y mecanismos de privacidad diferencial.
Esta extension posicionaria a la libreria como una herramienta integral para
implementacion de MLOps confiable, alinedndose con marcos regulatorios
emergentes como el Al Act de la Unidon Europea [35].

La evolucion hacia paradigmas de inteligencia continua (Continuous Intelligence)
requiere la incorporacion de capacidades avanzadas de monitoreo en tiempo real,
analisis de telemetria de modelos, deteccion automatica de anomalias en predicciones
y activacion de politicas de respuesta adaptativa. Se recomienda desarrollar
dashboards interactivos basados en tecnologias de Business Intelligence (Grafana,
Power BI) que permitan visualizacion en tiempo real del estado de salud de modelos
en produccion, facilitando la toma de decisiones informadas por parte de equipos
operacionales.

Si bien la libreria facilita la automatizacioén de diversos componentes del ciclo de vida
de modelos, la integracion nativa con pipelines de Continuous Integration/Continuous
Deployment (CI/CD) puede profundizarse. Se propone desarrollar plantillas de
configuracion para orquestadores populares (GitHub Actions, GitLab CI, Jenkins,
Azure DevOps) que permitan el despliegue continuo de la libreria y de los modelos
generados, incluyendo pruebas automatizadas de regresion, validacion de esquemas
de datos, pruebas de integracion y despliegue progresivo con estrategias canary o
blue-green [22, 31].

En contextos donde multiples organizaciones colaboran en el desarrollo de soluciones
de IA (por ejemplo, consorcios de investigacion, cadenas de suministro integradas,
ecosistemas de salud publica), surgen desafios especificos relacionados con
integracion de datos distribuidos, preservacion de confidencialidad, estandarizacion

de interfaces y coordinacion de despliegues. Se recomienda explorar extensiones de la
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libreria que faciliten la implementacion de MLOps en configuraciones multi-
organizacion, incorporando conceptos de federated learning, privacidad diferencial y
contratos de datos (data contracts).

La creciente preocupacion por el impacto ambiental de operaciones de IA motiva la
investigacion en técnicas de Green MLOps, orientadas a minimizar el consumo
energético asociado a entrenamiento e inferencia de modelos sin comprometer su
desempefio. Se propone incorporar modulos de monitoreo de huella de carbono,
optimizacién de arquitecturas de modelos para eficiencia energética, y estrategias de
early stopping y neural architecture search que prioricen la sostenibilidad como
métrica de optimizacion [39].

La maduracion del campo de MLOps requiere mecanismos robustos de gobernanza
que aseguren el cumplimiento de regulaciones de privacidad (GDPR, LGPD, CCPA),
estandares de calidad (ISO/IEC 25059, ISO/IEC 23894) y marcos de gestion de
riesgos (NIST AI Risk Management Framework). Se recomienda implementar un
modulo de auditoria que registre metadatos exhaustivos de cada ejecucion (usuario,
timestamp, pardmetros, version de libreria, linaje de datos), genere reportes
automaticos de cumplimiento y facilite la trazabilidad end-to-end requerida por

auditorias internas y externas.
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