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Resumen: La creciente aplicacién de avances tecnolégicos en diversos ambitos de
la vida ha llevado a la adopcién de tecnologias innovadoras en la agricultura para
mejorar la productividad y la eficiencia. Dentro de estas tecnologias, la metodologia
MLOps se destaca por su capacidad para mantener la operacién de los modelos de
aprendizaje automatico y su despliegue, mientras se mejora y reentrenan los modelos,
en donde se optimiza la toma de decisiones y el aumento de la precisién de los

resultados.



La investigacién se centra en el cultivo del aguacate Hass, un componente crucial
para la economia y el desarrollo socioeconémico en paises como México y Colombia.
Sin embargo, este cultivo enfrenta desafios significativos, como las plagas Stenoma
catenifer y heilipus lauri. Para combatir este problema, se plantea una serie de obje-
tivos que giran en torno a la implementacién de la metodologia MLOps y un modelo
de Machine Learning. La metodologia MLOps se presenta como una solucion prome-
tedora para combatir este problema, proporcionando un marco de trabajo apropiado
para los cientificos de datos, lo que les permite integrar, automatizar y monitorear

los modelos de Machine Learning.

En concreto, se busca implementar una metodologia MLOps que permita la integra-
cién, automatizacion y monitoreo de un modelo de Machine Learning, especificamente
disenado para el reconocimiento y control de dichas plagas en el cultivo del aguacate
Hass. Esta metodologia fue validada mediante su despliegue en un entorno controlado,

lo que permitié monitorear y mejorar continuamente el rendimiento del modelo.

Ademis, se planed, desarrollé y entrend este modelo de Machine Learning utilizando
técnicas apropiadas de preprocesamiento y seleccién de caracteristicas para garantizar
una deteccion de las plagas en el cultivo de aguacate Hass. Con esto se obtuvo una
herramienta digital accesible para los cientificos de datos, que facilite la prediccion y

prevencién de la aparicion de plagas, lo que constituird un recurso valioso para ellos.

Finalmente, se espera que los resultados de este proyecto incluyan un informe de-
tallado sobre el diseno, ejecucion y evaluacién de la metodologia MLOps, asi como
la creacién de una metodologia MLOps que permitié el monitoreo y reevaluacién
continua del rendimiento del modelo de Machine Learning a desarrollar. Este enfo-
que MLOps permitirié un seguimiento més adecuado del cultivo de aguacate Hass,

contribuyendo asi a la sostenibilidad y productividad del sector agricola.



Resumen

Este estudio se enfocé en la implementacion de una metodologia MLOps en la agricul-
tura, especificamente en el cultivo del aguacate Hass, que enfrenta desafios como las plagas.
La metodologia MLOps se destaca por mantener la operacién y el despliegue de modelos
de aprendizaje automético mientras se mejora su rendimiento. El objetivo es desarrollar
un modelo de Machine Learning para el reconocimiento y control de plagas, utilizando
técnicas de preprocesamiento y seleccién de caracteristicas. Se propuso la implementacion
de una metodologia MLOps que permitio la integracién, automatizaciéon y monitoreo del
modelo ML, validdndola en un entorno controlado. Se créo una herramienta digital para los
cientificos de datos, facilitando la prediccion y prevencién de plagas. El proyecto generd un
informe detallado del diseno, ejecucién y evaluacién de la metodologia MLOps, asi como
la creacion de una metodologia que permita reevaluar continuamente el rendimiento del
modelo de Machine Learning. Este enfoque contribuye a la sostenibilidad y productividad

del sector agricola.

Palabras Clave Big Data, Machine Learning, MLOps, Cultivo de aguacate, Plagas

Stenoma catenifer y heilipus lauri.

Abstract

This study focused on the implementation of the MLOps methodology in agriculture,
specifically in Hass avocado cultivation, which faces challenges such as pests. The MLOps
methodology stands out for maintaining the operation and deployment of machine learning
models while improving their performance. The objective is to develop a machine learning
model for pest recognition and control, utilizing preprocessing techniques and feature selec-
tion. It was proposed to implement an MLOps methodology that allows for the integration,
automation, and monitoring of the ML model, validating it in a controlled environment.
The project aims to create a digital tool for data scientists, facilitating pest prediction and

prevention.



The project generated a detailed report on the design, execution, and evaluation of the
MLOps methodology, as well as the creation of a methodology that enables continuous
re-evaluation of the machine learning model’s performance. This approach contributes to

the sustainability and productivity of the agricultural sector.

Keywords Big Data, Machine Learning, MLOps, Hass avocado cultivation, Stenoma

catenifer and heilipus lauri Pests.
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1. Introducciéon

En los iltimos afios alrededor del mundo se viene implementando la metodologia MLOps
que permite la implementacion y el despliegue eficiente y escalable de modelos de apren-
dizaje automdtico (Machine Learning) para los cientificos de datos en diferentes entornos
productivos como los agricolas. Este tipo de intervencion tecnoldgica se traduce en la capa-
cidad de desarrollar modelos de prediccién y andlisis de datos agricolas, como prondsticos
climéaticos, anélisis de suelos, monitoreo de cultivos y detecciéon temprana de enfermeda-
des o plagas (Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacién y la Agricultura,
2021)).

El uso de los modelos de Machine Learning en la agricultura ofrece varias ventajas
significativas, como por ejemplo permite aprovechar los datos recopilados de sensores y
dispositivos IoT para tomar decisiones en datos y en tiempo real, asimismo optimizar el
riego en el proceso de cosecha, la aplicacion de fertilizantes y pesticidas y la planificacion
de la cosecha, que son aspectos clave para la produccién agricola y necesarios para los
cientificos de datos.

Con la ayuda de la metodologia MLOps, estos modelos propician la automatizacion de
tareas repetitivas y complejas, como el procesamiento de grandes volimenes de datos, la
generacién de informes y la gestién de la logistica (Arley, O. y Llano, R., [2016; Monsalve,
2021)), acciones que ahorran tiempo y recursos, permitiendo que los cientificos de datos se
enfoquen en actividades estratégicas y en la toma de decisiones de manera eficaz.

En este sentido, el MLOps para el aprendizaje automatico, es un enfoque que combina
practicas y herramientas de desarrollo de software con técnicas de aprendizaje automatico,
brindando a los cientificos de datos una serie de beneficios significativos como la automati-
zacién de tareas repetitivas, el entrenamiento y despliegue de modelos, ademas, facilita la
colaboracion entre los equipos de ciencia de datos y operaciones, promoviendo la comuni-

cacién fluida y el intercambio de conocimientos.



El MLOps proporciona a los cientificos de datos una infraestructura sélida y procesos
eficientes para desarrollar, implementar y mantener modelos de aprendizaje automatico,
en los distintos escenarios econémicos y productivos, donde estas estrategias favorecen a
las practicas de control de versiones y monitoreo continuo, garantizando la trazabilidad y
el control de calidad de los modelos.

La adopcién de la metodologia MLOps en la agricultura obedece a la capacidad para
mejorar la calidad y la precision de los resultados, ya que los modelos de aprendizaje
automatico pueden analizar patrones complejos en los datos y generar predicciones mas

precisas sobre el rendimiento de los cultivos, la salud de los suelos y otros aspectos agricolas.



2. Definicién del problema

2.1. Planteamiento del problema

La produccién agricola del aguacate Hass para el caso de México en el ano 2019 co-
rrespondié a 2.4 millones de toneladas, aportando el 45 % en las exportaciones de este pais
y aumentando la cantidad de exportaciones en 22 % en el ano 2020 (Cruz et al., 2022).
Estos aportes se reflejan en el PIB, contribuyendo al avance socioeconémico de las regiones
agricolas.

El aguacate Hass corresponde aproximadamente al 82 % de todos los aguacates, sien-
do el mas consumido a nivel mundial y de acuerdo con los datos de la |Organizacion de
las Naciones Unidas para la Alimentacién y la Agricultura (FAOSTAT)| (2021)) el primer
pais productor de aguacate Hass es México con unas 2.393.849 toneladas al ano, seguido
de Colombia con unas 876.754 toneladas al ano y de Republica Dominicana con 676.373
toneladas al ano.

Los avances en la agroindustria en Colombia contribuyen al &mbito econémico y laboral,
siendo en la actualidad la produccion agricola del cultivo de aguacate Hass un producto
de alta demanda a nivel nacional e internacional. Para el [Departamento Administrativo
Nacional de Estadistica (DANE)| (2016), las probleméaticas a tener en cuenta en el cultivo
del aguacate Hass corresponden a: factores atmosféricos relacionados con la temperatura,
las precipitaciones, el viento, la altitud, los factores de las condiciones del terreno y los
factores relacionados con la siembra donde se encuentra la fertilizacién, los abonos y el
tratamiento de las plagas y enfermedades.

Dentro de las plagas méas preocupantes en el cultivo del aguacate Hass se encuentran
la Stenoma catenifer y el heilipus lauri, insectos y larvas que introducen sus huevos pro-
vocando el dano en las semillas de los frutos en crecimiento. Ademads, el Stenoma catenifer
impacta en el fruto al perforar el brote terminal y los laterales del aguacate, formando
tuneles de hasta 25cm, corta los pedunculos que son el pezén de la hoja y la base de los
frutos pequefios, como resultado los frutos verdes y pequenos caen.

Para prevenir y controlar estas plagas, se recomienda implementar practicas agricolas
adecuadas, como el manejo integrado de plagas, la seleccién de variedades resistentes y el
control de la humedad en el suelo. Ademés, se deben realizar monitoreos constantes para
detectar y tratar a tiempo cualquier plaga o enfermedad que pueda aparecer en el cultivo

del aguacate Hass.



Para la deteccion de este tipo de plaga en la produccién agricola del cultivo del Hass
existe el método Manejo Integrado de Plagas (MIP) en el cual se senala el monitoreo
de manera manual y de observacién constante partiendo de tres elementos, el primero
corresponde a la prevencion en relacién a los cuidados, las restricciones y la limpieza del
personal y sus utensilios de trabajo, el segundo al control donde se utilizan evaluaciones y
registros manuales, instalacién de trampas y el tercero es el manejo de la enfermedad en
el cual se genera una protecciéon y cuidado de las plantas dependiendo de los patdgenos
daninos (Instituto Colombiano Agropecuariol 2012).

El cultivo del aguacate Hass en Colombia ha tenido una gran demanda a nivel nacional
e internacional, generé un crecimiento del 34 % del total de drea sembrada de aguacate.
Ademads al ser un producto que presenta una cosecha constante por las condiciones del
relieve y climdticas del pafs viene en un crecimiento de drea sembrada de un 65 % anual
desde el ano 2019 (Proyecto Colombia Mide, 2021)).

En este sentido, el Machine Learning permite a los cientificos de datos, a través de
imdagenes, el reconocimiento de patrones de concentracion y expansiéon de las plagas de
manera Optima en todo el cultivo generando una reduccién econdémica y mejorando la
calidad del producto agricola.

Dadas estas circunstancias, para los cientificos de datos la implementacién de la meto-
dologia MLOps se presenta como una oportunidad para mejorar la calidad, confiabilidad
y eficiencia de los modelos de Machine Learning utilizados en la deteccion de plagas, eva-
luacién del nivel de dano y reconocimiento de deformaciones y coloraciones especificas en
las dreas afectadas. Al someter los modelos a rigurosos procesos de control de calidad, los
cientificos de datos con esta metodologia garantizan la trazabilidad y transparencia a lo

largo de todo el ciclo de vida del modelo, brindando asi resultados més precisos y confiables.



La utilizacién de MLOps se ha convertido en una préactica cada vez més extendida en el
campo de la ciencia de datos, y se ha demostrado que mejora significativamente la eficien-
cia y la seguridad en la implementacién de modelos de Machine Learning (Géron, 2019).
Su aplicacion en el contexto de la agricultura y la prediccién de plagas y enfermedades
puede ser un paso importante para mejorar la productividad y sostenibilidad del cultivo
de aguacate Hass y otros cultivos agricolas.

Es importante destacar la relevancia de utilizar metodologias de MLOps para garantizar
el correcto desarrollo, implementacién y mantenimiento continuo de un modelo de control y
cuidado de plagas permitiendo mejorar los procesos productivos agricolas en Colombia. El
modelo de Machine Learning al ser un programa orientado a la automatizaciéon y actualiza-
cién constante de sus tareas avanza en el mejoramiento y la eficiencia de su procesamiento
de informaciéon de manera continua a través de la metodologia MLOps aportando a los

procesos de andlisis a los cientificos de datos.

2.2. Formulacion del problema

En este contexto la investigacién busca desarrollar una herramienta digital que ayude a
pronosticar y prevenir la presencia o no de las plagas como el Stenoma catenifer y el heilipus
laur: en el cultivo de aguacate Hass, entendiendo que es critica la deteccién temprana del
brote en un cultivo, se propone la creacién de un software accesible para los cientificos
de datos que les permita abordar esta problemédtica. Con base en esto, surge la siguiente
pregunta de investigacion: ;Cémo el uso de la metodologia MLOps en el desarrollo de un
modelo de Machine Learning facilita la integracion, la actualizacién y el despliegue continuo
del reconocimiento de las plagas Stenoma catenifer y heilipus lauri en el cultivo de aguacate
Hass, contribuyendo a mejorar los modelos agricolas de forma automética y brindando
beneficios econémicos y sociales a la comunidad de cientificos de datos? Asimismo ;Cémo
mantener el programa de Machine Learning de forma automatizada y con supervision

continua, de modo que no se vea comprometido su rendimiento?



3.

3.1.

Objetivos del proyecto

Objetivo General

Implementar la metodologia MLOps para la entrega continua de un modelo de Machine

Learning para el reconocimiento y control de las plagas Stenoma catenifer y heilipus lauri

en el cultivo de aguacate Hass.

3.2.

Objetivos especificos

Implementar técnicas de procesamiento de imagenes para extraer caracteristicas rele-
vantes y mejorar la capacidad del modelo de Machine Learning en el reconocimiento
y detecciéon de las plagas Stenoma catenifer y heilipus lauri en el cultivo de aguacate

Hass a partir de imagenes capturadas en campo.

Desarrollar y entrenar un modelo de Machine Learning utilizando técnicas apropiadas
de preprocesamiento y seleccién de caracteristicas, asi como algoritmos de aprendi-
zaje supervisado o no supervisado, para lograr una deteccién de las plagas Stenoma

catenifer y heilipus lauri en el cultivo de aguacate Hass.

Desarrollar una metodologia MLOps que permita la integracién, automatizacion y
monitoreo del modelo de Machine Learning disenado para el reconocimiento y control

de las plagas Stenoma catenifer y heilipus lauri en el cultivo de aguacate Hass.

Validar el uso de MLOps mediante despliegue en un ambiente controlado, con la

capacidad de monitorear y reevaluar continuamente el rendimiento del modelo.



3.3. Resultados esperados

En esta propuesta de investigacién para la maestria en desarrollo de ingenieria de

software se plantearon los siguientes resultados esperados:

1. Implementacién de un modelo de Machine Learning para detectar las plagas Stenoma

catenifer vy heilipus lauri en el cultivo de aguacate hass.

2. La implementacién de la estrategia MLOps que permitira la integracién, automati-

zacién y monitoreo continuo del modelo de Machine Learning.

3. Generacién de una vista de despliegue que proporcione los componentes de la meto-
dologia MLOps.

4. La demostracion del modelo de Machine Learning utilizando la metodologia MLOps,

con la capacidad de monitorear y reevaluar continuamente el rendimiento del modelo.



4. Alcance

Los alcances que se desarrollaron en esta investigacién correspondieron a una implemen-
tacién de una metodologia de MLOps para contribuir a un modelo de Machine Learning
permitiendo la integracién, la actualizacién y el despliegue continuo del reconocimiento de
plagas Stenoma catenifer y heilipus lauri en el cultivo de aguacate Hass, partiendo de las

siguientes fases:

» Experimentacién / Desarrollo / Pruebas.
Feature Store: validacion y preparacion de los datos.
Cédigo de fuente.

Model Registry.

= Pre-Produccion y Produccién.

El modelo se despliega y se monitoriza. Pipelines

s Fase de despliegue del modelo

El desarrollo de una metodologia MLOps que permita la implementaciéon de modelos
con mayor rapidez con procesos automatizados, contribuyendo a acelerar el tiempo de
creacién de valor al entregar informacién de manera agil.

Fuera del alcance se encuentra la optimizacién del modelo de manera constante y la
reutilizacién del modelo a medida que los datos evolucionan con el tiempo generando de
manera efectiva mejoras al rendimiento y la adaptabilidad del modelo a partir de técnicas
de transferencia de aprendizaje, donde se ajustan los pesos y las capas del modelo para

adaptarse a los nuevos datos.



5. Justificacién del trabajo de grado

En todos los dambitos de la vida de las personas como la educacién, la economia, la
politica, la cultura y el medio ambiente pueden existir procesos de transformacion. Estas
transformaciones sociales a nivel mundial generan acciones de aprendizajes y de mercados
globales, donde las tecnologias y los aportes de nuevos o mejorados software los cuales
“generan reducciones significativas de costos por la experiencia y utilizaciéon de patentes o
porque aportan beneficios por la capacidad de vender variedades similares de productos en
diversos mercados” (Vela, 2012, p. 27).

En la actualidad, la agricultura es un renglén econémico que viene identificando di-
senios de politicas publicas para la intervencién de aplicaciones tecnoldgicas y generar el
aprovechamiento y mejoras de la productividad agraria a nivel mundial. Estas iniciativas
resultan de las dificultades econémicas y de productividad agraria, las cuales deben de ser

transformadas para el desarrollo del campo, como explica la FAO (2021]):

La incorporacién de estas tecnologias supone la generacién de informacion (ba-
sada en la recopilacién y procesamiento de datos) e indicaciones que permiten el
monitoreo, el andlisis, la planificacion y el control inteligente de procesos de pro-
duccién, transformacion, distribucién y comercializacion de productos agricolas
(Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura,,
2021}, p.88).

El uso de tecnologia y datos se ha vuelto cada vez més importante para mejorar la
eficiencia y la productividad en la agricultura. En este contexto, el empleo de la metodologia
MLOps (Machine Learning Operations) se justifica como una herramienta poderosa para
potenciar la agricultura y lograr una gestion mas eficiente de los recursos. Estas mejoras
en América Latina proporcionan una sostenibilidad en la produccién agricola y contribuye

a procesos benéficos para el medio ambiente (ver figura .



Figura 1: Acceso y aprovechamiento de tecnologia digital en la agricultura de América del Sur
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Fuente: Informacién tomada de FAO 2021

El uso de la metodologia MLOps en la agricultura ofrece mejoras debido a su capacidad
para optimizar la toma de decisiones, automatizar tareas y mejorar la precisiéon de los
resultados de los modelos de machine learning. Esta tecnologia puede marcar una gran
diferencia en la eficiencia y la sostenibilidad de la agricultura, ayudando a enfrentar los
desafios actuales y futuros del sector.

De alli que, la metodologia MLOps tiene un gran potencial para transformar la agri-
cultura y brindar beneficios significativos a los cientificos de datos involucrados en esta
industria, debido a que pueden aprovechar varias ventajas, como por ejemplo el MLOps
permite una mejor gestiéon de los modelos de aprendizaje automatico, es posible utilizar
practicas de control de versiones para rastrear y gestionar los cambios en los modelos, lo
que facilita la colaboracion y la reproducibilidad de los resultados en las areas de pro-
duccién agricola. Ademas, el MLOps garantiza un monitoreo continuo de los modelos en
produccion, lo que permite identificar y solucionar problemas rapidamente.

Al utilizar técnicas de aprendizaje automatico, los cientificos de datos pueden analizar
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grandes volimenes de datos agricolas para identificar patrones y tomar decisiones infor-
madas, ayudando a implementar estos modelos en sistemas integrados, lo que permite la
automatizacién de tareas agricolas como el riego, la fertilizacién y la deteccién de enferme-
dades. Esto conduce a un uso mas eficiente de los recursos, reduciendo costos y minimizando
el impacto ambiental.

En este sentido la tecnologia constituye una herramienta relevante para el mundo ac-
tual, de alli que este tipo de investigaciones permitan abordar métodos aplicables en la
ingenieria de software tanto para la generaciéon de conocimientos, como métodos de apli-
cacién en escenarios reales, como la agricultura y, en particular, el cultivo del aguacate
Hass. Asimismo, esta clase de investigaciones abre la via para la articulacién entre los pro-
fesionales, las universidades y la industria agricola para fomentar practicas econémicas y
tecnoldgicas, mejorar y fortalecer actividades de investigacion en laboratorios de compu-
tacién y programas de alfabetizacién digital, con el objetivo de contribuir al desarrollo
econémico, cientifico y académico, asegurando que la ingenieria de software se emplee de
forma concreta y provechosa en la solucién de problemas préacticos en diversas areas, como

la agricultura.
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6. Marco tedrico de referencia y antecedentes

El marco de referencia estd organizado en un primer momento con el analisis del estado
del arte para la comprension del objeto de estudios sobre MLOps para el &mbito agricola y
un segundo momento con los elementos tedrico-conceptuales que permiten la argumentacion
tedrica sobre Machine Learning, la metodologia MLOps y el cultivo de aguacate Hass con

las plagas detalladas para esta investigacion.

6.1. Estado del arte

Las investigaciones a nivel internacional se describen a continuacion:
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Tabla 1: Investigaciones internacionales

Autor Titulo Objetivo Metodologia Resultado
Aimacana Anilisis compara- | Realizar un anéli- | Metodologia CRISPDM | El estudio rea-
and Colum-| | tivo de algorit- | sis comparativo | la cual sus siglas signi- | lizado se aplico
ba; (2021) mos de Machine | entre distintos | fican Proceso Estdndar | el mejor modelo
Learning para la | algoritmos de | Entre Industrias para la | para la  cons-

deteccién de pla-
gas en los cultivos
representativos de
la sierra ecuato-

riana

Machine y Deep
Learning, que
permita determi-
nar cual de ellos
ofrece mejores
resultados en
la detecciéon de

plagas en culti-

vOS endémicos
de la serrania
ecuatoriana.

Mineria de Datos.

truccion de un
prototipo el cual
fue la red neuro-
nal convolucional
InceptionV3; el
prototipo  reali-
zado, permite al
usuario enviar
imégenes para ser
procesadas por el
modelo y este a
su vez reciba una
prediccién e in-
formacion de los
sintomas, ademas
de una sugerencia
de un posible

tratamiento.
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Autor

Tabla 1: Investigaciones internacionales

Titulo

Objetivo

Metodologia

Resultado

Castaneda
et al.| (2021])

Deteccién de nu-
trientes del suelo
y planta, y pes-
tes en campos de
cultivo de banano
organico con Ma-

chine Learning

Diseno una pla-
taforma que sirva
de apoyo al agri-
cultor para poder
estimar qué ma-
cronutrientes tie-
ne en deficiencia
su planta de ba-
nano, con la fi-
nalidad de obte-
ner un mejor pro-
ducto en la co-
secha del banano
organico, asi co-
mo una posible
interfaz para la
detecciéon de pla-

gas en el banano.

Se utiliz6 un conjun-
to de fotografias publi-
co, el cual fue encon-
trado en un reposito-
rio y se escogieron aque-
llas plagas que afecta-
ban al banano. Poste-
riormente, se realizd un
aumento a este conjunto
de fotografias mediante
transformaciones linea-
les y las imagenes resul-
tantes fueron pre proce-
sadas en diferentes es-
pacios de color para ser
utilizadas como entra-

das a la red neuronal.

El modelo per-

mitié una alta
precision a través
de diferentes
Con-

tinuamente se

métricas.

desarroll un
prototipo de pla-
taforma web para
que los agriculto-
res en un futuro
pudieran acceder

al sistema.
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Tabla 1: Investigaciones internacionales

Autor Titulo Objetivo Metodologia Resultado
Valenzuela) | Deteccion y Cla- | Aplicar el apren- | Redes neuronales pre- | Con el adveni-
(2022) sificacion de En- | dizaje profundo a | entrenadas utilizando | miento de las

fermedades en el
Tomate Mediante
Deep Learning y

Computer Vision

problemas de vi-
sion de compu-
tadora tales como
detecciéon y cla-
sificacion especifi-
camente en las
enfermedades del
tomate mediante
el procesamiento
de imagenes digi-

tales.

transfer learning para
llevar a cabo la de-
teccion de hojas de
tomate, utilizando ini-
cialmente Faster Mask
R-CNN,

una red neuronal convo-

seguido por

lucional para clasificar
Esta

clasificacion se basa en

la enfermedad.

el area de la imagen
donde se ubica la hoja.
Una vez clasificada, el
sistema proporciona
informacién sobre los
sintomas asociados
con la enfermedad, asi
como recomendaciones
en tiempo real sobre
la prevencién y el

tratamiento adecuado.

redes neuronales,

ha permitido
mejorar  drasti-
camente la
precision, tanto

de la deteccion de
objetos como de
la clasificacion de

imdagenes.
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Tabla 1: Investigaciones internacionales

Autor Titulo Objetivo Metodologia Resultado

Garcia, Implementacion Implementar mo- | Cualitativa experimen- | Utilizando el
and  Ulloal | de modelo Machi- | delo de clasifica- | tal permite la seleccién, | entorno  virtual
(2022) ne Learning apli- | cién de imdgenes | andlisis y presentacién | ”Jupyter  Lab”,

cado al estudio de
enfermedades de
café en el centro
de investigacion
Sacha Wiwa,
perteneciente a la
parroquia  Gasa-
ganga, Cantén la
Mana, provincia

de Cotopaxi

empleando técni-
Machine

para

cas de

Learning,
la deteccion de
enfermedades del
Cafeto  (Coffea
arabica) en huer-
del
de Investigacién
Sacha Wiwa.

tas Centro

de los datos documenta-
dos de una manera or-
denada y siguiendo los

objetivos del proyecto.

se logr6é desarro-
llar y entrenar
un modelo de
Machine

ning que emplea

Lear-
redes mneuronales
convencionales

para clasificar las
enfermedades del
café mencionadas
en el caso de
estudio, junto con
la clasificacién de
plantas de café

sanas.

Fuente: Elaboracién propia

En las investigaciones a nivel internacional se puede observar que el desarrollo del

Machine Learning, en particular el uso de redes neuronales, ha demostrado ser de gran

importancia en el control de plagas y enfermedades en diversos campos, como la agricultura.

Este tipo de método utiliza un modelo de red neuronal convolucional para la deteccién

de plagas y enfermedades como por ejemplo en los cultivos de café, tomate y banano al

contribuir al control de plagas.

Uno de los principales beneficios del Machine Learning en el control de plagas es su

capacidad para analizar grandes volimenes de datos y extraer patrones y caracteristicas

relevantes, en las investigaciones se observaron que utilizaban imagenes de plantas enfer-

mas como sanas, lo que le permitié aprender a reconocer los sintomas y distinguir entre

diferentes enfermedades. Esto es especialmente 1til en el control de plagas, ya que puede fa-
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cilitar la deteccion temprana de enfermedades y ayudar a los agricultores a tomar medidas
preventivas o correctivas de manera oportuna.

Para el caso de las investigaciones nacionales se detallan en la siguiente tabla:
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Tabla 2: Investigaciones a nivel nacional

Autor Titulo Objetivo Metodologia Resultado

Tovar Disenio e imple- | Disenar e imple- | La metodologia emplea- | El aplicativo

(2019) mentacién de | mentar un aplica- | da para detectar es- | mévil logré una
un aplicativo | tivo mévil, para | ta enfermedad implicé | precision del

mévil para reali-
zar la deteccion
temprana de la
enfermedad de la
Sigatoka  Negra
en los cultivos de

platanos

realizar la detec-
ciéon temprana de
la enfermedad de
la Sigatoka Negra
en los cultivos de

platanos.

la creacién de una ba-
se de datos que contie-
ne imagenes representa-
tivas de sus posibles es-
tados, utilizando la es-
cala estandar de Fouré
para analizar la pro-
gresiéon de la Sigatoka
Negra. Posteriormente,
se desarrolld un algo-
ritmo que segmentd ca-
da una de las imége-
nes para resaltar la
enfermedad, extrayendo
luego las caracteristi-
cas pertinentes. Final-
mente, mediante técni-
cas de aprendizaje au-
tomatico, se generé un
modelo de clasificacién
capaz de identificar el
estado de una hoja al
capturar una imagen
que no esté en la base
de datos.

80% en la iden-
tificacién de la
enfermedad de la
Sigatoka  Negra.
Por ende, esta
aplicacién tiene el
potencial de ser
una  herramien-
ta wvaliosa para
los  productores
de platano al
prevenir posi-
bles pérdidas

economicas.
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Tabla 2: Investigaciones a nivel nacional

Autor Titulo Objetivo Metodologia Resultado

Avila Entrenamiento de | Implementar wun | Esta base serd intro- | E1 modelo con-

(2022) redes neuronales | aplicativo ba- | ducida a modelos de | volucional con
para la identifica- | sado en visién | redes neuronales: den- | overfitting ofrece
cion de plagas en | artificial para | sa, neuronal convolu- | la mejor capaci-

cultivos de café.

la  identificacion
de  Cercospora,
Phoma, Roya,
minador de hojas
y Aranita roja,
en el café a partir
del andlisis de
las hojas de la

planta.

cional y neuronal con-
volucional con overfit-
ting, usando el lengua-
je Python y las biblio-
tecas: Keras y Tensor-
Flow. Una vez entrena-
do el modelo, se pro-
cede al andlisis de las
imagenes que contienen
la morfologia de la plan-
ta y que serviran de en-
trada a una red neuro-
nal para poder compa-
rar los resultados y de-
terminar cudl de los mo-
delos presenta mejores

resultados.

dad  predictiva,
aunque sigue
siendo un mo-
delo

que podria ser

restringido

sustituido por
otros modelos
mas amplios,
como ResNet50,
CIFAR-10 0
VGG19. Dado el
ndmero limitado
de plagas dispo-
nibles, es claro
que el reconoci-
miento detallado
de las plagas no
es factible en la
actualidad, lo que
resalta la necesi-
dad de expandir

la base de datos.

Fuente: Elaboracién propia

A nivel nacional los diferentes modelos operativos en el contexto de la deteccién de

plaga hace referencia a un modelo convolucional con overfitting que presenta los mejores

resultados de prediccién, pero se plantea la posibilidad de reemplazarlo por otros modelos
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de mayor alcance, que emplean las arquitecturas convolucionales ResNet50, CIFAR-10 o
VGG19.

La eleccion del modelo operativo es crucial en cualquier aplicaciéon de Machine Learning,
ya que tiene un impacto directo en la precision y el rendimiento del sistema. En el caso
mencionado, el modelo convolucional con overfitting permitié avanzar en el acierto de la

deteccién de plaga.

6.2. Bases tedricas
6.2.1. Metodologia MLOps

Machine Learning Operations (en sus siglas en inglés MLOps) es un conjunto de practi-
cas que combinan Machine Learning, DevOps e Ingenieria de datos, cuyo objetivo es im-
plementar y mantener sistemas ML en produccién de manera confiable y eficiente.

En esa direccién Rivero (2022)) explica que, MLOps se refiere a las practicas y metodo-
logias que permiten gestionar y optimizar el ciclo de vida de los sistemas de aprendizaje
automatico (Machine Learning) de forma que se puede desarrollar confiablemente. Se tie-
ne en cuenta que, la metodologia MLOps combina técnicas y herramientas de desarrollo
de software con conocimientos de ciencia de datos y operaciones de infraestructura, para
permitir la implementacién, el monitoreo y el mantenimiento escalable de los modelos de
aprendizaje automatico en produccion.

En el contexto del desarrollo de modelos de Machine Learning, MLOps aborda los
desafios asociados con la gestion de datos, la experimentacién, el entrenamiento, la im-
plementacion, el monitoreo y la reevaluacion continua del rendimiento del modelo, que lo
hacen diferente a DevOps y la Ingenieria de Datos como se describe en la Tabla [3| Esto
implica el uso de técnicas como la integracién y entrega continua (CI/CD), la orquestacién

de flujos de trabajo, la automatizacién de pruebas y la gestién de versiones.
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Tabla 3:

Comparativo entre DevOps, Ingenieria de Datos y MLOps

Practica DevOps Ingenieria de | MLOps
Datos
Control de versio- | Versionamiento Versionamiento Versionamiento de codi-
nes de cédigo de coédigo linaje | go + datos + modelos
de datos (conectados)
Pipeline n/a Flujo de da- | Flujo de ML de entrena-
tos/ETL miento, flujo de ML pa-
ra prediccién
Validacion de | Pruebas unitarias | Pruebas unitarias | Validacién de modelo
comportamiento
CI/CD Despliegue de | Despliega cédigo | Despliegue de cédigo a

c6digo en produc-
cién

en flujo de datos

produccion + Flujo de
datos de ML

Validacion de da-

tos

n/a

Validacién de ne-
gocio y formato

Validacion estadistica

Monitoreo

Basados en SLOs

Basados en SLOs

SLOs + monitoreo dife-
rencial y estadistico

Fuente: [Rivero| (2022

El objetivo fundamental de MLOps es garantizar que los modelos de aprendizaje au-
tomatico sean confiables, reproducibles y escalables en entornos de produccién. Al adoptar
practicas de MLOps, las organizaciones pueden acelerar el tiempo de comercializacion de
sus modelos, mejorar la colaboracién entre equipos multidisciplinarios, minimizar los ries-
gos asociados con los modelos en produccién y facilitar la implementacion de mejoras y
actualizaciones. Estos avances en la metodologia MLOps se vienen desarrollando desde el

ano 2000 para resolver los distintos problemas para los contextos ML (ver figura [2)).

21



Figura 2: Evolucién temporal de MLOps
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Fuente: |Visengeriyeva et al.| (]2020')

La metodologia MLOps es una disciplina que fusiona las mejores practicas de desarrollo
de software con los desafios especificos del Machine Learning, con el objetivo de facilitar
la implementacion y gestién de modelos de aprendizaje automatico.

Con la creciente popularidad del software de cédigo abierto y la amplia disponibilidad
de datos, un nimero cada vez mayor de profesionales en el campo del desarrollo de software
optaron por utilizar bibliotecas en lenguajes como Python o R para llevar a cabo el en-
trenamiento de modelos de aprendizaje automético. A medida que avanzaba la tecnologia
de la contenerizacién, surgié una solucién para abordar el despliegue escalable de mode-
los mediante el uso de contenedores Docker y Kubernetes. En tiempos recientes, hemos
observado una evolucién en estas soluciones, que ahora han dado paso a plataformas de
implementacién de aprendizaje automatico que abarcan todo el ciclo de vida del modelo,

desde la experimentacién inicial, pasando por el entrenamiento, la implementacion y hasta

el monitoreo continuo del rendimiento del modelo (Visengeriyeva et al. [2020).

22



6.2.2.

Proceso de la metodologia MLOps

= Flujos de ML: Los procesos de flujo de datos, conocidos también como pipelines de

datos o ETL (extraer, transformar y cargar), implican la obtencién de datos desde
una fuente, su posterior transformacion y finalmente su carga en la misma fuente
original o en otro sistema. La fase de transformacion de los datos abarca todas las
modificaciones necesarias para garantizar que los datos estén en el formato requerido

por el destino final, que en este caso seria el modelo de aprendizaje automatico.

Versionado de modelos y de datos: En aprendizaje automatico es crucial, ya
que no solo implica mantener un registro de las distintas versiones del cédigo, sino
también de las versiones del modelo en si mismo, asi como de los conjuntos de datos
utilizados en su entrenamiento, junto con otros detalles como los hiper-pardametros

del modelo.

= Validacion de modelos: Se debe tener en cuenta:

1. Precisiéon del modelo: de los casos que el modelo clasific6 como verdaderos

positivos (TP).

. Recall del modelo: la precisién abierta por categorias.

. Medicién de sesgo en los datos: es importante realizar mediciones que ayu-

den a entender si el modelo esté sesgado.

. Casos criticos: un modelo puede tener buena precisién, exhaustividad(recall) y

no estar sesgado, pero no tomar los casos méds importantes en la historia reciente.

. Medicién de un modelo de regresion:

- Evaluacién general del modelo mediante métricas como RMSE, MAE y R2.

- Desglose de estas métricas por diferentes segmentos para identificar areas don-
de el modelo podria necesitar mejoras especificas.

- Andlisis del sesgo presente en los datos, similar al enfoque utilizado en proble-
mas de clasificacion.

- Identificacién casos criticos, empleando un enfoque similar al utilizado en pro-

blemas de clasificacién.
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= Validacion de datos: Se realiza en dos etapas. La primera etapa, més elemental,
implica evaluar la calidad de los datos, lo que incluye verificar la cantidad de valores
nulos, el cumplimiento del acuerdo de nivel de servicio (SLA) para la actualizacién
de los datos, asegurando que todos los datos sean del tipo esperado, entre otros
aspectos. La segunda etapa, mas compleja, implica monitorear la distribucién de los
datos. Cualquier cambio en esta distribucion podria deberse a un fallo en alguno de

los pipelines o a cambios en los datos mismos. (Rivero, [2022).

Entre las diversas herramientas disponibles para el MLOps, se pueden clasificar en dos
categorias distintas: las sencillas y las complejas. Las herramientas sencillas son particu-
larmente ttiles para facilitar el despliegue local, es decir, en un mismo ordenador o un
servidor local. Este enfoque es especialmente adecuado para equipos pequenos de investi-
gacion, donde estos miembros del equipo pueden acceder desde diferentes computadoras
de manera local. Estas herramientas sencillas representan el primer paso para llevar la
solucion a la fase de despliegue, especialmente en entornos de produccién.

Por otro lado, las herramientas complejas estdn diseniadas para gestionar mayores ca-
pacidades de cémputo. Estas pueden configurarse con capacidades especificas, e incluso el
sistema puede autoajustarse segtn el trafico y los requisitos de almacenamiento, incorpo-
rando la funcionalidad conocida como “On Demand”, donde son capaces de autoescalar
segun las necesidades del momento.

Después de implementar las herramientas sencillas, se puede aprovechar lo creado para
desplegar una aplicacién. Esta aplicacién, inicialmente desarrollada o creada localmente,
puede integrarse con uno de los servicios en la nube m&as comunes y populares. Estos
servicios en la nube, como AWS, Azure, GCP, son seleccionados debido a su amplia cuota
de mercado y su uso generalizado en la actualidad. Esto permite llevar la aplicacién creada
localmente a aprovechar las capacidades y escalabilidad que ofrecen los servicios en la nube

para su despliegue.
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La implementacion de un monitoreo completo plantea ciertas consideraciones, especial-
mente cuando se considera la adopcion de herramientas complejas. La complejidad de estas
herramientas conlleva un aumento en los costos, ya que se aplican cargos por el conjunto
completo de funcionalidades que ofrecen. En comparacion, al optar por el uso de herra-
mientas sencillas locales y utilizar solo una fraccion de las herramientas complejas resulta
m&s econdémico.

Ademas del aspecto financiero, es crucial tener en cuenta que el uso de herramientas
complejas implica una curva de aprendizaje significativa. Se requiere una inversién de
tiempo y esfuerzo para adquirir los conocimientos necesarios y comprender cémo manipular
eficazmente todo el ciclo del MLOps. Esta curva de aprendizaje elevada puede representar
una desventaja, ya que impone una barrera para aquellos que buscan implementar estas
herramientas de manera efectiva.

En general, se han ido desarrollando muchas herramientas que se pueden utilizar para
implementar la metodologia de MLOps tanto de acceso libre (open source) o de pago, para
usar localmente o desde internet. Y se deben escoger cada una con base a las necesidades

del proyecto.

Figura 3: Herramientas que implementan ciclo completo de MLOps

AN neptune.ai

End-to-end MLOps platforms

=

DataRobot L ate s omine Metaflow

Fuente: [Neptune| (2024)
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Dentro de las plataformas descritas en la imagen anterior (ver figura [3|) se encuentra
MetaFlow, esta plataforma en si misma, es una herramienta gratuita, aunque algunas de sus
funcionalidades pueden requerir pagos. Por ejemplo, el despliegue en internet podria estar
sujeto a tarifas adicionales. Para completar todo el ciclo de vida del MLOps, es necesario
considerar diversas herramientas, muchas de las cuales ofrecen caracteristicas completas o

parciales para gestionar eficazmente este ciclo.

Figura 4: Herramientas de analisis de datos y repositorio de cédigo

Analisis de Datos y entrenamiento del modelo Repositorio de Codigo

o« — O GitHub

Jjupyter  Jupyter

B  PyCharm v GitLab

o) Visual Studio

BitBucket
#%  Spyder o

SpPyDER

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 5: Herramientas de registro de modelo, versionado del modelo y versionado de datos

Registro Modelo Versionado de Datos
Versionado del Modelo M DVC

Bl wviFlow
Neptune.ai
W\ Wy

Lams  Neptune.ai reptuneai

crearme ClearML
S # comet  Comet

1 TensorFlow

Weights & Biases Weights & Biases

Fuente: Elaboracién propia

Figura 6: Herramientas para Construccién de API y Construccién de aplicacién Web

Construccion Modelo (API) Construccion de Aplicacion Web

WIBENTOML  mBENTOML

O FastAP| @ask
1
Kubeflow w

Streamlit

Amazon SageMaker

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 7: Herramientas de Feature Store y Monitoreo del Modelo

Almacenamiento de caracteristicas (Feature Store) Monitoreo del Modelo

2c1toNn

aporia
@ FeasT Y deepchecks.
< 11| EVIDENTLY Al

databricks

54| Butterfree

Fuente: Elaboracién propia

Continuando con el tema, centrémonos ahora en las herramientas que simplifican los
despliegues de una aplicaciéon o una API de manera automatizada. La necesidad de estas
herramientas radica en lo tedioso que implicaria realizar despliegues manualmente. En
un enfoque manual, se tendria que especificar la imagen que debe utilizarse desde un
contenedor, crear el contenedor, y posteriormente enviarlo a la nube. Luego, seria necesario
obtener la URL para su uso. Este proceso, aunque es posible de realizar manualmente, se
vuelve mas eficiente y menos propenso a errores al utilizar herramientas como GitHub
Actions, la cual es una herramienta de automatizacién integrada con GitHub.

Algunas caracteristicas clave y conceptos asociados con GitHub son:

= Repositorios: Son espacios donde se almacenan los archivos de un proyecto, junto
con la informacién de seguimiento de versiones. Cada proyecto en GitHub se guarda

en un repositorio.

s Control de Versiones: GitHub utiliza Git, un sistema de control de versiones dis-
tribuido. Esto significa que cada desarrollador o miembro de un equipo, que trabaja
en un proyecto tiene una copia completa del historial de cambios del proyecto en
su maquina local. Git permite rastrear cambios, fusionar contribuciones y revertir a

versiones anteriores del codigo.

= Automatizacién: GitHub Actions es un servicio que permite a los ingenieros de

software automatizar diversas tareas en respuesta a eventos especificos dentro del
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repositorio. En el contexto del proyecto, las tareas se configuran mediante flujos de
trabajo definidos en archivos YAML. Estos flujos de trabajo simplifican la ejecucién
de pruebas, la construcciéon de una API o una aplicacién, junto con los despliegues.
GitHub Actions no solo facilita la automatizacién de estos procesos, sino que también

respalda la integracién continua y el despliegue continuo.

Esta integracién automatizada con GitHub Actions no solo agiliza €l ciclo de desarro-
llo, sino que también asegura la coherencia y confiabilidad en el proceso de despliegue
de una aplicacién o una API. Con esta herramienta, se logra una gestion eficiente y
automatizada de todo el ciclo de vida del modelo para llevarlo a produccion, desde
la integracion de cambios hasta la entrega y despliegue en un proveedor de servicios

en la nube.

6.3. Modelo de Machine Learning

De acuerdo con Salamanca and Castro (2021), el modelo Machine Learning se refiere
a la localizacion automatizada de datos que se encuentran estandarizados, ademas es una
herramienta constante en el proceso de extraccion de grandes volimenes de informacién
para su organizacién y andlisis, definido también como Big Data. En la actualidad el Ma-
chine Learning es un campo extenso que abarca diversas estrategias analiticas. Su objetivo
principal es desarrollar algoritmos capaces de extraer informacién valiosa de los datos, ya
sea para explicar, clasificar o predecir fenémenos (Pedro et al. 2021)).

Estas nuevas tecnologias, a través del internet, permiten la recopilaciéon de bases de
datos de un tamano considerable, pueden ser histdricos o datos en tiempo real, siendo
posible el analisis de datos debido a las mejoras constantes en la tecnologia y el desarrollo
de software. Para Salamanca and Castro| (2021)), este desarrollo ha permitido que las bases
de datos se encuentren en distintos formatos, lo que es un desafio para orientar estrategias
que permitan resolver distintos problemas de acuerdo a las necesidades de cada formato y
de esta manera avanzar en el desarrollo de métodos para el Machine Learning.

Por esta razén con el Machine Learning es posible establecer tres tipos de modelos el
geométrico, el probabilistico y el l6gico (ver tablald]) y tres tipos de aprendizajes: el super-
visado, el no supervisado y semi-supervisado (ver tabla , ya que se busca el aprendizaje

continuo, conocer el progreso y la veracidad de la informaciéon que se desarrolla, porque:

Su aplicacién esta determinada en diferentes d&mbitos dependiendo de las necesi-

dades del problema, permitiendo a los cientificos y especialistas tomar decisiones
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referentes a temas tan puntales como si un tipo de material puede ser separado
por caracteristicas de resistencia a la fragmentacién o capacidad de absorcién
de energia pudiendo determinar con esto si es recomendable su uso en una u

otra tarea especifica (Salamanca and Castro, 2021, p.42).

Tabla 4: Modelos para el desarrollo de Machine Learning

Modelo Caracteristicas

Geométrico El espacio de instancias abarca la totalidad de las configura-
ciones concebibles, ya sea que estén representadas en nues-
tro conjunto de datos o no. Suele exhibir una estructura
geométrica definida. Por ejemplo, cuando todas las carac-
teristicas son de naturaleza numérica, cada una puede inter-
pretarse como una coordenada en un sistema cartesiano.

Probabilistico | Numerosos modelos se sustentan en el siguiente concepto
fundamental: Consideremos X como las variables que des-
criben, por ejemplo, las caracteristicas de una instancia co-
nocida; mientras que Y representa las variables objetivo que
nos conciernen, como la clase a la que pertenece dicha ins-
tancia. La esencia del aprendizaje automético radica en la
capacidad de modelar la interrelacién entre X e Y.

Logico Toma su inspiracién de disciplinas como la informatica y la
ingenieria. Se denomina “légico”debido a que sus modelos
pueden ser traducidos de manera sencilla en reglas compren-
sibles para los seres humanos, por ejemplo:

if Viagra=1 then Class=Y=spam

Fuente: [Salamanca and Castro| (2021, p.43)
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Tabla 5: Los tipos de aprendizaje en el ML

Tipos

Fundamento

Aprendizaje supervisa-
do

Consta de descubrir el clasificador 6ptimo f : X — Y para
una problematica especifica. El proceso para encontrar este
mapeo se conoce como algoritmo de clasificacion, el cual
genera un modelo para cada instancia de entrada z € X y
su correspondiente clase y € Y. Este modelo representa una
aproximacion de la distribucién de probabilidad conjunta
(DPC) de las variables X e Y.

Aprendizaje no supervi-
sado

Se refieren a casos en los que el objetivo no es ajustar rela-
ciones entre pares de datos de entrada y salida, sino en au-
mentar el entendimiento estructural de los datos disponibles
(y de posibles datos futuros derivados del mismo fenémeno).
Por ejemplo, esto podria implicar agrupar los datos en fun-
ci6n de su similitud (clustering), simplificar sus estructuras
manteniendo sus caracteristicas esenciales (como en procesos
de reduccién de dimensionalidad), o extrayendo la estructu-
ra interna mediante la cual los datos se distribuyen en su
espacio original (aprendizaje topolégico).

Aprendizaje semi super-
visado

El objetivo es la clasificacién, pero la entrada con-
tiene datos etiquetados y sin etiquetar. El aprendiza-
je semi-supervisado, debido a su estructura, se puede
dividir principalmente en dos tipos, segin el objetivo
del analisis que se busque hacer a la base de datos:

1. Aprendizaje transductivo, que separa el conjunto dado
en conjunto de entrenamiento (donde la variable obje-
tivo es conocida), y conjunto de prueba donde ésta no
es dada.

2. Aprendizaje inductivo trata de obtener una funcién de
prediccién usando todo el conjunto {(X,Y)}, es decir,
usando tanto los datos donde la variable objetivo es
conocida como aquellos en los que no.

Fuente: |Salamanca and Castrol (2021} p.44-45)
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Autores como Contreras et al.[(2022), Salamanca and Castro| (2021)) y|Jara et al. (2016)
explican que, en el campo del Machine Learning los métodos de prediccién presentan un pa-
pel fundamental al permitir que las maquinas realicen predicciones precisas sobre datos no
vistos. Existen varios métodos utilizados en el Machine Learning para generar predicciones,

entre ellos se destacan los siguientes:

1. Regresion: Es utilizado para predecir un valor numérico continuo basado en varia-
bles independientes. Algunos ejemplos comunes son la regresién lineal y la regresion
logistica, que se utilizan para predecir la relacién entre variables (Salamanca and
Castrol, 2021]).

2. Clasificacién: Se utiliza para predecir la pertenencia a una clase o categoria especifica.
Los algoritmos de clasificacién, como el arbol de decisiones, las maquinas de vectores
de soporte (SVM) y los clasificadores de Naive Bayes, se emplean para clasificar datos

en categorias predeterminadas (Salamanca and Castro, [2021)).

3. Agrupamiento: Es utilizado para agrupar conjuntos de datos similares en clusters o
grupos. Algunos métodos comunes de agrupamiento son el algoritmo k-means y el
agrupamiento jerarquico, que ayudan a encontrar patrones y estructuras ocultas en
los datos (Contreras et al., 2022).

4. Redes neuronales: Estas técnicas se basan en modelos inspirados en el funcionamiento
del cerebro humano. Las redes neuronales profundas, como las redes neuronales con-
volucionales (CNN) y las redes neuronales recurrentes (RNN), han logrado grandes
avances en areas como la visién por computadora y el procesamiento del lenguaje

natural (Salamanca and Castro, [2021)).

Estos métodos de prediccién en el Machine Learning han demostrado ser eficientes en
una amplia gama de aplicaciones, desde la deteccién de fraudes hasta el diagnéstico médico
y la recomendacién de productos. La eleccion del método adecuado depende del tipo de
datos, el problema a resolver y los objetivos especificos del proyecto de Machine Learning.
Para verificar su eficiencia, estos métodos deben ser validados por una matriz de confusién

la cual contiene:
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Figura 8: Matriz de confusién para la evaluacién de los modelos

1 - Regresidn Logistica
2 - Yolo (You Only Look Once) V8
Verdadero positivo (VP): El valor real es positivo y la prueba predijo también que

Negativos Negativos

que no lo esta. Esto es lo que en estadistica se conoce como error tipo Il

Falso positivo (FP): El valor real es negativo, y la prueba predijo que el resultado es
positivo. Es decir, el aguacate no tiene plaga, pero la prueba nos dice de manera
Matriz de confusién incorrecta que si lo estd. Esto es lo que en estadistica se conoce como error tipo |

\% era positivo. Es decir, el aguacate tiene plaga y la prueba asi lo demuestra.

Wl Verdaderos Falsos Verdadero negativo (VN): El valor real es negativo y la prueba predijo también que
% Lessicd k] el resultado era negativo. Es decir, el aguacate no tiene plaga y la prueba asi lo

E demuestra.

0 Falso negativo (FN): El valor real es positivo, y la prueba predijo que el resultado es
B el Vet negativo. Es decir, el aguacate tiene plaga, pero la prueba dice de manera incorrecta
-

<

VALORES REALES

Exactitud (accuracy) = Cantidad de predicciones correctas.
(VP+VN)/(VP+FP+FN+VN)

Precisién = Porcentaje de casos positivos detectados. VP/(VP+FP)

Recall = Proporcion de casos positivos correctamente identificados. VP/(VP+FN)

Fuente: Elaboracién propia

6.3.1. Cultivo de aguacate Hass

El cultivo del aguacate HASS es cada vez m&s popular en la agricultura debido a
sus caracteristicas y beneficios. El aguacate HASS es una variedad de aguacate que se
distingue por su adaptabilidad a diferentes condiciones climaticas y su alta productividad.
Segun estudios realizados por el Departamento Administrativo de Nacional de Estadistica
(Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE), 2016)), esta variedad se

ha destacado por su resistencia a enfermedades y plagas comunes en el cultivo del aguacate.

Una de las ventajas de cultivar el aguacate Hass es su capacidad para adaptarse a

diferentes climas, segun los autores Reyes et al| (2022), esta variedad es apta para regiones

con temperaturas que oscilan entre los 10 y 35 grados Celsius. Ademads, puede tolerar tanto
condiciones secas como humedas, lo que la convierte en una opcién viable para diferentes
areas geograficas.

Cabe destacar, que otra de las caracteristicas del aguacate Hass es su alta productividad,
esta variedad puede alcanzar rendimientos superiores a los 20 kilogramos de fruta por arbol

al ano, esto la convierte en una opcién rentable para los agricultores, ya que pueden obtener

una mayor produccién por unidad de superficie cultivada (Reyes et al., [2022).

Ademsds de su adaptabilidad y productividad, el aguacate Hass presenta resistencia a

enfermedades comunes en el cultivo del aguacate, segin los autores |Agapito et al.| (2022),
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esta variedad ha mostrado resistencia al hongo Phytophthora cinnamomi, causante de la

pudricion de raiz, lo que reduce la necesidad de aplicar productos quimicos para su control.

6.3.2. Plagas Stenoma catenifer y heilipus lauri

El cultivo del aguacate puede verse amenazado por diversas plagas que pueden afectar
tanto las hojas, los frutos como las raices de la planta, segin el Dane (2016|) las plagas
mas comunes son el dcaro del aguacate entre los que se encuentran el Heilipus lauri y el
Stenoma catenifer, quienes provoca un dano en la apariencia de la planta y puede reducir
su capacidad de fotosintesis, para controlar esta plaga, se pueden emplear insecticidas
especificos o realizar una poda adecuada de las hojas afectadas.

Para [Carabali et al. (2022), en el cultivo del aguacate Hass la Stenoma catenifer (ver
ﬁgura@ desarrolla su polilla al alimentarse de los frutos del aguacate, perforando galerias y
causando danos considerables en la calidad de la cosecha. Asimismo la plaga del barrenador
del hueso del aguacate Heilipus spp (ver figura , puede causar danos graves al cultivo,
las larvas de este insecto se alimentan del interior del hueso del aguacate, lo que afecta el
desarrollo adecuado del fruto (Carabali et al., [2022).

34



Figura 9: Fotografia del insecto Stenoma catenifer

Figura 10: Fotografia del insecto Heilipus lauri

Fuente: |[Palacios et al.l (]2011])

35



7. Metodologia de la investigacion

La metodologia exploratoria aplicada es un enfoque de investigacion que se utiliza
para explorar y comprender fenémenos o problemas que son poco conocidos o no han sido
investigados previamente de manera exhaustiva (Zafra), |2006). Se emplea cuando existe una
falta de informacién o teorias bien establecidas sobre el tema de estudio, como lo son la
identificaciéon y monitoreo de plagas en el cultivo de aguacate Hass a través de metodologias
MLOps.

De acuerdo con Zafra (2006), la metodologia exploratoria aplicada es flexible y adap-
table, permitiendo a los investigadores ajustar su enfoque a medida que se obtiene nueva
informacién. Al principio del proceso, el investigador puede tener una comprension limi-
tada del fenémeno, pero a medida que avanza la investigacién, se van generando nuevas
preguntas e ideas que guian el proceso de recoleccion y anélisis de datos.

La metodologia exploratoria aplicada fue un enfoque flexible y creativo que permitié a
los investigadores en ingenieria de software explorar y comprender fenémenos como el Big
Data y las metodologias MLOps que son relativamente nuevos para generar conocimiento
y a establecer las bases para investigaciones futuras mas rigurosas y proporciona una base
solida para futuras investigaciones y puede contribuir a generar explicaciones y enfoques
mas avanzados en relacién con la produccién agricola.

El estudio se llevé a cabo en cuatro huertos comerciales de aguacate Hass que se encuen-
tran ubicados en los municipios de Sotarda y Timbio del departamento del Cauca, donde
existe un impacto considerable de las plagas Stenoma catenifer y heilipus lauri (Zapata
et al., 2022)). Esta situacién de plagas analizada cuenta con una amplia base de datos
fotograficas que fueron procesadas para esta investigacion.

De alli que se orient6 la investigacién con las siguientes fases metodoldgicas que permi-
tieron dar cumplimiento al proyecto:

Fase I: Para el objetivo de implementar técnicas de procesamiento de imagenes para
extraer caracteristicas relevantes y mejorar la capacidad del modelo de Machine Learning
en el reconocimiento y detecciéon de las plagas Stenoma catenifer y heilipus lauri en el

cultivo de aguacate Hass a partir de imagenes capturadas en campo:

= Recopilar datos e imagenes que permitan una base de datos para reconocer las ca-

racteristicas propias de plantas con y sin plagas.

= Procesar los datos e imagenes de la plantacion de café donde se desarrolla el proceso
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de redimensionar las imagenes, normalizar los valores de los pixeles y elimina los

posibles errores de imagen.

= Realizar técnicas de segmentacion para aislar las regiones relevantes que contienen la

planta de café.

Fase II: El objetivo es desarrollar y entrenar un modelo de Machine Learning uti-
lizando técnicas apropiadas de preprocesamiento y seleccién de caracteristicas, asi como
algoritmos de aprendizaje supervisado o no supervisado, para lograr una deteccién de las

plagas Stenoma catenifer y heilipus laurt en el cultivo de aguacate Hass.

= Dividir el conjunto de datos preprocesado en un conjunto de entrenamiento y un

conjunto de prueba.

= Realizar la implementacion de los pipelines necesarios para la automatizacion de las

tareas de encapsulamiento y despliegue.

= Utilizar el conjunto de entrenamiento para entrenar el modelo seleccionado donde el

modelo asimilard el reconocimiento de los patrones asociados con y sin las plagas.

Fase III: En el objetivo desarrollar una metodologia MLOps que permita la inte-
gracion, automatizacién y monitoreo del modelo de Machine Learning disenado para el
reconocimiento y control de las plagas Stenoma catenifer y heilipus lauri en el cultivo de

aguacate Hass:
= Seleccionar el modelo de Machine Learning para la detecciéon de objetos en imagenes.

= Utilizar técnicas como el filtrado, deteccién de bordes, extraccion de texturas y ca-

racteristicas especificas de las plagas que desees detectar en el modelo.

Fase IV: En el objetivo validar el uso de MLOps mediante despliegue en un ambiente
controlado, con la capacidad de monitorear y mejorar continuamente el rendimiento del

modelo.

s Evaluar el modelo utilizando el conjunto de prueba y ajustarlos a los parametros y a

la arquitectura del modelo segiin sea necesario para mejorar su rendimiento.

s Observar el rendimiento del conjunto de prueba para desplegarlo en tiempo real en

aplicaciones de deteccién de plagas.

37



Todo este proceso se realiz6 aplicando los principios fundamentales de MLOps, siguien-
do las medidas de seguridad informética requeridas para salvaguardar los datos personales,
y ademads, cumpliendo con el conjunto de mejores practicas en el desarrollo de software en

general.
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8. Resultados

8.1. Técnicas de procesamiento de imagenes para extraer caracteristicas
relevantes y mejorar la capacidad del modelo de Machine Learning
en el reconocimiento y deteccién de las plagas Stenoma catenifer y
heilipus laur: en el cultivo de aguacate Hass a partir de imagenes

capturadas en campo.
8.1.1. Exploracién de datos

El andélisis exploratorio de datos partié de las 744 fotografias del cultivo de aguacate
Hass con las cuales se reveld informacion valiosa sobre la distribucién y caracteristicas de las
imédgenes. Al examinar la distribucion, se observaron dos pardmetros en la informacién, el
primero corresponde a las imagenes que no presentan el impacto de las plagas (50 imagenes)
y el segundo las imagenes que evidencian el proceso de la plaga en el cultivo (694 imégenes).
Esto sugiere la necesidad de técnicas de pre-procesamiento para normalizar la informacion
antes de cualquier andlisis.

Por esta razon, se establecieron dos carpetas de informacion donde en una de ellas se
consignan las fotografias que presentan las caracteristicas de las plantas sana y en la otra
carpeta se encuentran las fotografias que muestran las tipologias del impacto de las plagas.

En este sentido, se desarrollaron algoritmos de extraccién de caracteristicas, como por
ejemplo el histograma de colores, descriptores de texturas y las caracteristicas basadas en
formas, con las cuales se representa la informacién relevante de las imagenes dentro del
cultivo, para que estas caracteristicas se conviertan en entradas de reconocimiento en el
modelo de aprendizaje automaético.

El co6digo en Python estd disenado para la visualizacién de imagenes de cultivos de
aguacate Has&ﬂ clasificadas en dos categorias: “Con Plaga” y “Sin Plaga”. Este programa,
destinado a ser ejecutado en un entorno de Jupyter Notebook, su funcién principal es cargar
y mostrar de manera detallada las dos tipologias definidas en las carpetas con imagenes
de cada categoria, permitiendo una inspeccién visual clara de las caracteristicas distintivas

entre los cultivos afectados por plagas y aquellos que se consideran saludables.

'El cédigo para la extraccién de caracteristicas de las imégenes se encuentra en GitHub laquf
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Al realizar un andlisis exploratorio de datos para comprender la distribucién y carac-

teristicas de las imédgenes se puede senalar que, las imédgenes sin plagas corresponden al

6,72 % y las imdgenes con plagas el 93,28 % como se describe a continuacion:
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Figura 12: Distribuciéon porcentual de las categorias de las imédgenes
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Fuente: Elaboracién propia

Las imagenes que generan mayor informacién corresponden a las que tienen plagas.
Asimismo, la distribucién de tamano de imagen se observa que, identifican imégenes con
un ancho de 4.000 pixeles por 3.000 pixeles de altura o por el contrario 3.000 de ancho

por 4.000 de altura, donde se tomaron las fotografias tanto verticales como horizontales

manteniendo esa rotacién.

Por lo tanto, se generd el cdédigo correspondiente para generar tanto la distribucion de

imagenes por categoria como la distribucién por tamanos, y por otro lado, se generd un

codigo para saber cémo estd distribuido por cada alto y ancho de las imagenes.

Como se puede ver en la figura[13|que el 87,6 % de las imégenes presentan una resolucién

de 4.000 pixeles por ancho y por el lado de las alturas més del 87,6 % tienen 3000 pixeles

de alto Pl

2El cédigo para el tratamiento de imédgenes por categoria y alturas se encuentra en GitHub jaquf
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Figura 13: Distribucién alto y ancho de las imagenes
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Fuente: Elaboracién propia

8.1.2. Remocion de fondo de imagen

Quitar el fondo de cada una de las imagenes dejando solo el aguacate, enfociandose
solamente en las imagenes que muestra signos de plagas, es esencial en el andlisis de las
imagenes para la deteccién y monitoreo de enfermedades. Al aislar el aguacate de su en-
torno, se simplifica la tarea de identificacién de posibles plagas y enfermedades, permitiendo

una evaluaciéon maés precisa y eﬁcienteﬂ

3El cédigo de eliminacién de fondo de las imégenes se encuentra en GitHub
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Este enfoque mejora la capacidad de los algoritmos de visién para identificar patrones
sutiles asociados con enfermedades especificas, ya que elimina distracciones no relevantes
y optimiza la focalizacién en las caracteristicas de interés.

Todas las 744 iméagenes presentaban un fondo que podria introducir ruido durante el
andlisis. Por lo tanto, se llevé a cabo el proceso para eliminar las iméagenes del fondo,
dejandolas libres de ruido. El resultado final consiste en la preservacién tinicamente de la
parte central de la imagen, como se aprecia en la imagen anterior con el cédigo implemen-

tado realiza la tarea de eliminar el fondo y retener solo la imagen del aguacate.

Figura 14: Proceso de remocién de fondo de las imagenes
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El fresaa
21 {0814 Total de 744 Imagenes

Arbgy 2
Hcllﬂ-’r _ ‘

Total de 744 Imagenes

50 Imagenes sanas sin ruido
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Fuente: Elaboracién propia

La efectividad de este cédigo asegura que las imagenes estén listas para ser utilizadas en
analisis mas detallados y precisos relacionados con el aguacate y cualquier aspecto asociado,

sin la interferencia de fondos indeseados.

8.1.3. Procesamiento de imagenes

FEn el procesamiento de la segmentacién de imagenes como se viene senalando en los
anteriores momentos, permite resaltar la zona en donde se encuentran las caracteristicas
propias de la plaga. El proceso tiene como fin facilitarle al algoritmo de Machine learning
interpretar las imagenes. Este enfoque se integra en la fase de pre-procesamiento para
resaltar la zona afectada por la plaga, simplificando la tarea del algoritmo y mejorando su

capacidad de interpretacién.
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A cada una de estas 694 imagenes que presentan afectaciones de la plaga se trazé un
poligono para saber en dénde estaba ubicada la plaga, este poligono genera unas coorde-

nadas que luego van a ser interpretadas por uno de los algoritmos usados para el proyecto.

Figura 15: Proceso de segmentacion de las imagenes

—)

50 Imagenes sanas sin ruido

694 Imagenes con plaga sin ruido
694 Poligonos trazados en archivos
TXT

Total de 1438 Imagenes

Fuente: Elaboracién propia

Posteriormente se utilizé la aplicaciéon DataTorch para hacer el trazado de los poligonos,
en donde se coge una por una de las imagenes y se empiezan a trazar cada una de las areas
en que se expresa la plaga, teniendo en cuenta que se hizo por cada una de las 694 imagenes,

se obtuvo un numero equivalente de archivos en formato TXT con los poligonos.

Figura 16: Proceso de segmentacion de las imagenes con DataTorch

Imagenes
sectorizadas
con datatorch

Datatorch genera la
segmentacion de las
imagenes en formato
Coco.

Fuente: Elaboracién propia
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8.1.4. Conjunto de entrenamiento, validacién y prueba

El proceso de entrenamiento en Machine Learning implica ensenar a un modelo a reco-
nocer patrones y tomar decisiones basadas en datos. Para lograr esto, es necesario dividir
el conjunto de datos normalmente en tres partes: la primera, conocida como conjunto de
entrenamiento, debe ser el mas grande de todos los conjuntos y se utiliza para alimentar
al modelo con ejemplos que le permitan aprender patrones y relaciones entre variables. La
segunda parte es el conjunto de validacién busca definir cual es la mejor cantidad de estima-
dores o ajustar los pardmetros del modelo para que pueda generalizar y hacer predicciones
precisas sobre datos no vistos anteriormente.

La tercera parte es el conjunto de validacién, que actiia como una prueba independiente
del rendimiento del modelo. Al utilizar datos que el modelo no ha visto durante el entre-
namiento, se puede evaluar su capacidad y prevenir problemas como el sobreajuste, donde
el modelo memoriza los datos de entrenamiento en lugar de aprender patrones generales.

Dividir el conjunto de datos de las imagenes en conjuntos de entrenamiento, validacién

y prueba como se describe a continuacién:

Figura 17: Proceso de entrenamiento, validacién y prueba

Total de 744 Imégenes 80% Imdgenes para entrenamiento 595 Imdgenes para entrenamiento
10% Imagenes para validacion (tanto con plaga como sin plaga)
10% Imagenes para prueba 75 Imagenes para validacion
74 Imégenes para prueba
Datos
Entrenamiento Validacion Prueba

Fuente: Elaboracién propia

Esta divisién en conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba es crucial para garan-
tizar que el modelo pueda adaptarse a nuevos datos, lo que mejora su capacidad predictiva
y su utilidad en situaciones del mundo real.

No existe una respuesta clara sobre el tamano ideal en la divisién de los conjuntos. Todo
a la final depende a la cantidad de informacién con la que se cuenta y no como una regla
establecida. Para esta investigacién se tiene un conjunto de datos moderado, es posible

manejar un entrenamiento partiendo de una proporcién de 80 %, 10% y 10 %; eso quiere
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decir que, del total de las imagenes 595 iran para el entrenamiento, 75 para validacion y
74 para prueba, eso incluye la informacion con plaga como sin plaga, es decir se presenta

toda la informacién conjunta.

8.2. Modelo de Machine Learning utilizando técnicas apropiadas de pre-
procesamiento y seleccion de caracteristicas, asi como algoritmos
de aprendizaje supervisado o no supervisado, para lograr una de-
teccion de las plagas Stenoma catenifer y heilipus lauri en el cultivo
de aguacate Hass

8.2.1. Seleccion de algoritmos

Para el proyecto se seleccionan algoritmos de aprendizaje supervisado o no supervisado
adecuados para el problema de deteccion de plagas. Se seleccioné el algoritmo de la regresion
logistica, que es un algoritmo de clasificacién que ayuda a determinar la probabilidad de
que una imagen tenga o no tenga un objeto en este caso una plaga. El proceso corresponde
a clasificar de manera binaria, entre cero y uno, donde cero es que no tiene plaga y uno
donde si tiene plaga.

También, se selecciond el algoritmo de Yolo V8, que sus siglas en ingles significan
You Only Look Once. Este algoritmo emplea redes neuronales convolucionales, estamos
hablando de Deep learning, para facilitar e interpretar las imagenes. Este enfoque se integra
en la fase de pre-procesamiento que se encarga de resaltar la zona afectada por la plaga,
simplificando la tarea del algoritmo de Machine Learning y mejorando su capacidad de
interpretacion.

Estas redes neuronales convolucionales pueden aprender patrones y caracteristicas com-
plejas, permitiendo la identificacién precisa de plagas en imagenes agricolas. Ademads, el
Deep Learning facilita la interpretacion de las imagenes al automatizar la extraccién de

caracteristicas, eliminando la necesidad de disenar manualmente algoritmos especificos.
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Para [Schmidhuber]| (2015), la capacidad del Deep Learning para adaptarse a patrones

variados en imagenes, aprende automaticamente, agrupan gran cantidad de informacion,
predicen comportamiento, los cuales contribuyen significativamente a mejorar la eficiencia
y precision en la deteccién de plagas. Su habilidad para generalizar a partir de conjuntos
de datos grandes y diversos lo convierte en una herramienta poderosa para interpretar
imégenes, proporcionando una base sélida para aplicaciones précticas en la identificacion
y monitoreo de plagas, lo que en ultima instancia beneficia la gestion y la seguridad del

proceso del cultivo de aguacate Hass.

Figura 18: Accién del algoritmo Yolo V8

Yolo (You Only Look Once) V8

person ’0.95

car 0.44

YOLOv8 Object Detection + Instance Segmentation

Fuente Bastor] (2023

En la imagen se puede ver que se clasifica un objeto con un 95% de probabilidad de
que sea una persona, un 93 % de establecer el objeto como “planta” y el otro objeto que se
ve corresponde a un 44 % que el objeto sea un “carro”. El algoritmo Yolo V8 incluso puede
ser usado en video, permitiendo en este caso detectar objetos incluso en tiempo real.

La seleccion del algoritmo de regresion logistica se da porque es uno de los estandares
para trabajar clasificacién de iméagenes en la industria. Por otro lado, el algoritmo Yolo
es un algoritmo de Deep learning, para detectar objetos en imégenes esto se hace para
determinar con una probabilidad de qué objetos se tienen en una imagen o imagenes e

incluso en videos, siendo posible clasificar cada objeto que se encuentra en una imagen o
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video.

8.2.2. Pre-procesamiento adicional

El pre-procesamiento adicional correspondié a normalizar el tamano de las imégenes.
Esta accién fue necesaria debido a que permite trabajar con modelos de aprendizaje au-
tomaético, como la regresion logistica y Yolo. Esto se hace con el fin de reducir la complejidad
computacional porque al tener imagenes de una resolucién muy alta se va a requerir mas
procesamiento de cémputo para empezar a analizar pixel por pixel; a su vez ayuda a tener
una consistencia en la entrada del modelo, porque todos los valores o variables del entre-
namiento tendran las mismas dimensiones y asi se evitan problemas relacionados con la
variabilidad que se puedan tener en el tamano de las imagenes.

También habrd una normalizacién del modelo con datos nuevos, es decir que, si es
necesario ingresar datos nuevos al modelo, pasaran por esta normalizacién cada uno de los
datos en una resolucién determinada.

Para la normalizacién de las dimensiones se definié un tamaiio fijo de 640 pixeles, tanto
de ancho como de alto, debido a que Yolo en su versién 8 maneja valores por defecto
en esta resolucién. Por esta razén, se mantuvo la misma resoluciéon en los dos modelos
seleccionados, tanto para el Yolo, que ya tiene por defecto este valor, como en la regresion

logistica.

8.2.3. Implementacién del modelo de regresion logistica

Para realizar la implementacién del modelo de regresién logistica, se realizé un balanceo
de la informacién debido a la disparidad entre los datos con plagas (694), de los datos sanos
(50). De alli que, se implementé un balanceo de informacién hacia abajo, es decir que la
clase mayoritaria se tiene que igualar a su clase minoritaria para poder hacer comparaciones

y hacer un entrenamiento méas proporcional con la informacién.
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Figura 19: Proceso de normalizacién de imagenes
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Se realizé un submuestreo con validacién cruzada (cross-validated subsampling). En este
enfoque, se realiza repetidamente un submuestreo de la clase mayoritaria para equilibrar
las clases y se evalia el modelo en cada iteracién utilizando la clase minoritaria. Luego, se
promedian los resultados obtenidos en todas las iteraciones.

Este enfoque es especialmente 1til cuando se trata con conjuntos de datos desequili-
brados, donde una clase tiene muchos mas datos (imégenes) que la otra. Al realizar varias
iteraciones y calcular promedios, se busca obtener una evaluacion mas robusta del rendi-
miento del modelo, ya que cada iteracién puede tener una muestra diferente de la clase
mayoritarialﬂ

En el desarrollo de los scripts para implementar el modelo de regresion logistica se

realizaron los siguientes pasos:

1. Se repite el proceso de entrenamiento y evaluacién 10 veces.

2. Se realiza el balanceo de los datos en la clase mayoritaria (con plagas) sacando sub-

conjuntos aleatorios de 50 imagenes del conjunto total (694).

3. Se realiza el balanceo de los datos en la clase minoritaria (sin plagas) sacando sub-

conjuntos aleatorios de 50 imégenes del conjunto total (50), asi estos sean repetidos.

4. Se combinan los datos de ’sin plaga’ y datos balanceados de ’plaga’ para tener un

subconjunto de 100 imégenes totales 50 sin plaga y 50 con plaga.

4F] cédigo desarrollado para el modelo de regresién logistica se encuentra aqui.
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5. Se dividen los datos en conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba, es decir,
80 imAagenes para entrenamiento, 10 imagenes para validacién y 10 imédgenes para

prueba.
6. Se inicializa el modelo de regresién logistica con la dependencia sklearn.
7. Se pasa a entrenar el modelo con los subconjuntos de entrenamiento.
8. Se realizan las predicciones en los subconjuntos de prueba.
9. Se calcula la matriz de confusién y se almacena por cada subconjunto.

10. Se calcula el promedio de las exactitudes (accuracy) obtenidas desde las matrices de

confusion.
11. Se calcula el promedio de las precisiones obtenidas desde las matrices de confusién.
12. Se calcula el promedio de las sensibilidades (recall) obtenidas desde las matrices de
confusion.
8.2.4. Implementacion del modelo Yolo

Para el desarrollo de los scripts que implementan el modelo Yolo V8 se realizaron los

siguientes pasos:

1. Se establece que se van a manejar por convenciéon del modelo Yolo, tres particiones

(entrenamiento — train, validacién — validation y prueba - test) (ver figura [21)).

2. Se dividen los datos en las particiones de entrenamiento, validacién y prueba en 80 %,
10%, 10% de 744 im&genes, es decir, 595 imagenes de entrenamiento, 75 imdgenes

para prueba y 74 imagenes para validacion.

3. Se realiza la transformacién del formato Coco al formato Yolo para cada poligono

(ver figura 20)f°]

4. Se escribe en un archivo de texto la transformacién del formato resultante.

5Se realiza la transformacién del formato Coco para cada poligono al formato Yolo, porque en el objetivo
uno la segmentacién de imégenes se realizé con la herramienta DataTorch la cual utiliza el formato Coco
para generar las anotaciones correspondientes en las imdgenes, pero el algoritmo Yolo solo funciona con el
formato Yolo.
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5. Se copia el archivo en la particién correspondiente (entrenamiento, validacién o prue-

ba).
6. Se importa la dependencia para trabajar con Yolo (ultralytics).
7. Se establece el modelo a Yolo small il
8. Se establecen 10 épocas para correr el modelo.
9. Se obtienen los resultados arrojados por el algoritmo (exactitud - accuracy, prediccion
- prediction y sensibilidad - recall).
Figura 20: Cédigo transformacion de formato Coco a formato Yolo

# Transforma de formato Coco a formato Yolo
def coco to yolo(x, y, w, h, width, height}:
return [{{2%x + w)/(2%width)), ((2*y + h)/(2*height)), w/width, h/height]

Fuente: Elaboracién propia

5Yolo en su versién 8 salié en enero del afio de 2023 y presenta diferentes modelos para diferentes tareas
teniendo en cuenta las necesidades para detectar o segmentar informacién. Para esta investigacién se manejo
el modelo correspondiente a la deteccién de objetos. Para saber més sobre los diferentes tipos de modelos,
se puede encontrar informacion detallada en el enlace tipos de modelos Yolo.
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Figura 21: Cédigo convencién del modelo Yolo

datasets
- images
train
- l.png
- 2.png
- 595.png
validation
- l.png
- 2.png
- 75.png
test
- l.png
- 2.png

- 74.png
- labels
train
- 1l.txt
- 2.txt
- 595.txt
validation
- 1l.txt
- 2.txt
- 75.txt
test
- 1l.txt
- 2.txt

- 74.txt

Fuente: Elaboracién propia
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El concepto de “épocas” se refiere a la cantidad de veces que todo el conjunto de datos
se ha pasado hacia adelante y hacia atrds a través de la red neuronal durante el proceso de
entrenamiento. Cada época representa una iteracién completa a través de todo el conjunto

de datos. Manejar multiples épocas durante el entrenamiento puede tener varios beneficios:

Aprendizaje mas profundo:

Las redes neuronales, incluidas las arquitecturas complejas como YOLO, pueden apren-
der patrones mas profundos y sutiles a medida que se exponen repetidamente a los datos.
Las épocas adicionales permiten que el modelo ajuste sus pesos en consecuencia y mejore

su capacidad para generalizar a patrones mas complejos.

Mejora de la generalizacién:

El entrenamiento con més épocas puede ayudar a mejorar la capacidad del modelo para
generalizar a datos no vistos. Esto es particularmente 1til para evitar el sobreajuste, donde
el modelo memoriza los datos de entrenamiento en lugar de aprender patrones, ubicaciones

o lugares generales.

Ajuste fino de parametros:
Las épocas adicionales permiten ajustar finamente los parametros del modelo. A medi-
da que el modelo ve los datos varias veces, puede hacer ajustes mas precisos en los pesos

para mejorar el rendimiento en el conjunto de entrenamiento.

Mejora de métricas de rendimiento:
En muchos casos, las métricas de rendimiento (como precision, recall, Fl-score, etc.)
pueden mejorar con un entrenamiento mas prolongado. Las métricas estabilizan y pueden

alcanzar su mejor rendimiento después de varias épocas.
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Manejar 10 épocas podria ser mejor que manejar pocas épocas, esto puede depender
de la complejidad del problema, del tamafio del conjunto de datos y de la arquitectura
especifica del modelo. Méas épocas generalmente significan méas oportunidades para que el
modelo aprenda y mejore, siempre y cuando se evite el sobreajuste. Sin embargo, no siempre
es necesario o beneficioso utilizar un gran numero de épocas, ya que podria aumentar
los costos computacionales sin proporcionar mejoras significativas en el rendimiento del
modelo.

Dentro del cédigo anterior se especifica el cambio del formato Coco a Yolo partiendo de
las categorias establecidas con la plaga y si no tiene plaga no se denota. Como se describe
en el cddigo las dimensiones de ancho y alto para las anotaciones, donde dice que para una
imagen dentro del poligono se encuentra la plaga denotada en los cuatro lados expresados
en cuatro valores (x, y, w, h) que son la coordenada X y Y en donde se ubica el extremo
superior del poligono a marcar, como el ancho y alto en donde se encuentra la placa.

Estos parametros de la coordenada X y Y del poligono en formato Yolo, se posicionan
en el centro de la imagen donde estd ubicado el objeto, en este caso se mueve a su centro,

y esto se hace con una férmula matematica como se observa en la siguiente imagen:

Figura 22: Proceso de cambio de Coco a Yolo

coco YOLO
Weoco .
r r Lyolo = (mt‘o(‘o + 5 )x‘f Wimg
Reoeo N /
, " Yyolo = (Yeoco + =5=)/Rimg
y — 2 fap:
Wyolo = Weoco/ Wimg
himg 4 himg 4 |, \Fere, Bt hyolo = hcoco/ himg
! Frabs 4 ! ®
L Wi
Wimg Wimg

Fuente: Elaboracién propia
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Después de realizar la transformacién, el procedimiento implica identificar y organizar

la informacién (ver figura [23) de la siguiente manera:
» La primera columna especifica la clase a utilizar, en este caso, “plaga” ﬂ

s La segunda y tercera columna indican las coordenadas del punto medio de un cuadro
delimitador, correspondiente a la posicion central del objeto a identificar, en este

caso, la plaga.

= La cuarta y quinta columna contienen las dimensiones del cuadro delimitador, repre-
sentando respectivamente el ancho y alto del objeto en cuestién. Para clarificar: la
cuarta columna representa el ancho, mientras que la quinta columna refleja el alto.

Este proceso se aplica para facilitar la identificacién y delimitacién de la plaga.

Figura 23: Identificacién del poligono cambiado de Coco a Yolo

j] img1.txt - Notepad

I File Edit Format View Help
@ 0.5201166666666667 @.5886375 ©.123083333333333338 ©.08182499999999993

o o © 0o 5]

Fuente: Elaboracién propia

Este proceso corresponde a la conversion del formato Coco a Yolo. En otras palabras,
se especifica una clase, en este caso, “plaga” designada como cero. Los dos primeros valores
indican las coordenadas del punto medio del cuadro que se va a delimitar, mientras que los
dos valores restantes representan el alto y el ancho de la imagen en cuestion. Este codigo
pertenece al modelo Yolo V8, donde se lleva a cabo la distribucién de las imégenes en las

dos particiones correspondientes de entrenamiento, validacion y prueba.

"La accién matemética es descrita en (2022) especificando los procedimientos para el cambio
de Coco a Yolo.
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En resumen, en el proceso de implementaciéon del modelo Yololﬂ se llevan a cabo las

siguientes etapas:

= Preprocesamiento de imagenes: Se aplican diferentes técnicas de preprocesa-

miento a las imédgenes antes de utilizarlas en el modelo Yolo.

s Carga del modelo: Se carga el modelo Yolo V8 en su versiéon small, especificando
las épocas de entrenamiento, dentro del pardmetro de la funcién, en este caso 10.
Es importante tener en cuenta que un ntmero mayor de épocas aumenta el costo

computacional para obtener un resultado.

8.2.5. Evaluacién de los modelos

Después de haber entrenado los modelos y pasar a predecir si hay plaga o no hay plaga
que se tenga del conjunto de validacion, es decir identificar qué tanto aprendié y cudl fue el
porcentaje de aprendizaje que se tuvo, para ambos casos se manejo una matriz de confusién
donde se tienen cuatro lados: falso positivo, falso negativo, verdadero negativo, verdadero
positivo (ver figura [3)).

Una interpretacion efectiva de la matriz de confusién en un modelo Yolo es esencial
para entender como se comporta en términos de identificacion y ubicacién de objetos en
las imagenes de entrada. Al analizar los elementos de la matriz, los cientificos de datos
pueden ajustar el modelo para mejorar su rendimiento y garantizar una deteccién precisa
de objetos en diferentes escenarios y condiciones.

Para la regresién logistica al tener 10 iteraciones se calcul6 el promedio de esas matrices
de confusién, es decir que cada vez que se pasaba el modelo en este subconjunto de datos
de 100 imégenes se estaba calculando una matriz de confusién, se van guardando cada
una de esas matrices y al final se promedian por componente, para tener los resultados de

métricas, acurracy, precision y recall ﬂ en el conjunto de validaciéon como se describe en la

figura

8F1 cédigo correspondiente a la implementacién del modelo Yolo se encuentra disponible aqui.
9F1 cédigo de evaluacién del modelo utilizando regresién logistica se encuentra aqui.

96


https://github.com/juferoto/mlops_project/blob/master/notebooks/modeloYolo.ipynb
https://github.com/juferoto/mlops_project/blob/master/notebooks/modeloRegresion.ipynb

Figura 24: Resultado promedio de la matriz de confusién del modelo de regresién en el conjunto
de validacion

Matriz de Coenfusion Promedio

sin_plaga

, Accuracy promedio en 10 ejecuciones: 98 %
Precision promedio en 10 ejecuciones : 100 %
Recall promedio en 10 ejecuciones : 95.83 %

True |abel

plaga

T —Lg
sin_plaga plaga
Predicted label

Fuente: Elaboracién propia

El objetivo es determinar la cantidad de datos que estaban etiquetados como afectados
por una plaga durante la validaciéon del modelo. En este escenario, se utiliza un subcon-
junto de 100 imagenes para llevar a cabo la validacién, y se espera que dicho subconjunto
represente un porcentaje especifico del total correspondiente al 10 % para la validacién.
Ademss, se realiza una evaluacién del modelo con un conjunto de pruebas correspondiente

a otro 10 %, y asi contrastar los resultados en los dos conjuntos (ver figura .
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Figura 25: Resultado promedio de la matriz de confusién del modelo de regresién en el conjunto
de prueba

Matriz de Confusion Promedio

plaga -

3 Accuracy promedio en 10 ejecuciones: 95 %
Precision promedio en 10 ejecuciones : 96.22 %
> Recall promedio en 10 ejecuciones : 94.44 %

True label

sin_plaga

plaga sin_plaga
Predicted label

Fuente: Elaboracién propia

Al hablar de precision se especifica la cantidad de casos positivos detectados, para este
caso fueron realmente positivos detectados (precisién) en un 100 %, una sensibilidad que
corresponde a la proporcion de los casos positivos correctamente identificados que fue de
un 95.83 %. Respecto a la exactitud, se registré un valor del 98 %, lo que indica el porcen-
taje de predicciones correctas realizadas. Todos estos resultados fueron obtenidos para el

conjunto de validacién.

Por otro lado, al evaluar el modelo con el conjunto de prueba, la informacién varia
ligeramente. Es importante destacar que las variaciones observadas en la exactitud, la pre-
cisién y la sensibilidad son de 3% para la exactitud, 3.78 % para la precisién y 1.39 % para
la sensibilidad. Estas fluctuaciones, aunque pueden existir cambios sutiles, la diferencia no

es significativa.
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En Yolo V8, el enfoque se centra tinicamente en clasificar las imégenes que efectivamente
presentan plagas. Cuando se procesa la informacién que carece de plagas, el algoritmo
simplemente ignora o descarta dicha informacién, ya que el objetivo principal consiste en
identificar el conjunto de prueba que contiene o no una subimagen del poligono o recuadro
que pueda representar una plaga. En otras palabras, el propdsito es determinar si dentro

de la representacién visual de un aguacate existe o no la presencia de una plaga.

Figura 26: Resultado del modelo Yolo V8 en el conjunto de validacién

Combusion Watte

“ Accuracy al final de la ultima época: 95.71 %
Precision al final de la ultima época: 97.10 %
Recall al final de la ultima época: 98.52 %

Proiciss

Bachgroe

e ]

epoch = metrics/precision(B) metrics/recall(B) metrics/precision(B) metrics/recall(B)
1 0.83005 0.79012
2 0.80921 0.56139 o |
3 0.9302 0.95588
4 0.9732 0.86765
5 0.9056 0.94118 0901
6 0.94183 0.95588 '
7 0.94386 0.98529 g5 4
8 0.97002 0.97059
9 0.97807 0.98529
10 0.98106 0.98529 5' o P T

Fuente: Elaboracién propia

Después de realizar la evaluacion en el conjunto de validacién, observamos que la sen-
sibilidad alcanzé un 98.52 %, indicando que el 98.52 % de los casos positivos fueron correc-
tamente identificados respecto al total de imagenes. La precisién, que mide la proporcion

de casos positivos detectados entre las predicciones positivas, se situé en un sélido 97.10 %.
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Por otro lado, la exactitud, que representa la cantidad general de predicciones correctas, se
registré en un 95.71 %. Esto implica que, aunque se logré una alta precisién, hubo algunas

predicciones incorrectas, especialmente en casos especificos evaluados por el modelo Yolo.

Por otro lado, al evaluar el modelo con el conjunto de prueba (ver figura , la in-
formacion varia ligeramente. Es importante destacar que las variaciones observadas en la
exactitud, la precisién y la sensibilidad son de 2.47 % para la exactitud, 1.27% para la
precision y 1.34 % para la sensibilidad. Estas fluctuaciones, aunque pueden existir cambios

sutiles, la diferencia no es significativa.

Figura 27: Resultado del modelo Yolo V8 en el conjunto de prueba

Accuracy al final de la ultima época: 93.24 %
Precision al final de la ultima época: 95.83 %
Recall al final de la ultima época: 97.18 %

Fuente: Elaboracién propia

Es importante destacar que las evaluaciones se llevaron a cabo con imagenes seleccio-
nadas de manera aleatoria que tenfan y carecian de plagas, es decir, imégenes consideradas
como “sanas”’. Ademads, es relevante senialar que la matriz de confusién se generé de manera
automatica después de ejecutado el algoritmo, proporcionando una representacion visual

detallada de los resultados de las evaluaciones.
Yolo genera imagenes y proporciona métricas clave como precision, sensibilidad y curvas

de aprendizaje por época. Al analizar las estadisticas por época, se observa una progre-

sién significativa en la precisién a lo largo del entrenamiento. En las primeras épocas, la
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precision fue estandar, alcanzando el 83 % en la primera y baja su rendimiento al 80.9 %
en la segunda. Sin embargo, a partir de la tercera época, se observa un aumento marcado
llegando al 93.02 % y alcanzando un impresionante 97.32 % en la época 4. Las épocas 8 y
9 y 10 mantienen rendimientos destacados, con la época 10 mostrando una precisién ain
mayor que la 9 (ver figura .

El anélisis detallado revela que, a pesar de obtener altos valores, la sensibilidad se man-
tuvo en la época 10, este andlisis subraya la importancia de equilibrar la precision y el
recall al ajustar el namero de épocas. La representacion grafica destaca cémo el modelo
evoluciona en cada época, evidenciando mejoras notables a partir de la tercera época. La
tabla de la figura [26] complementa visualmente la informacién proporcionando valores pre-
cisos de precisién y recall para cada época. Este andlisis proporciona valiosas percepciones

para optimizar futuros entrenamientos del modelo Yolo.

En los resultados proporcionados por el modelo (ver figura , se presentan imagenes
que fueron clasificadas como casos de plagas. Al analizar estas imagenes, es evidente que el
modelo ha identificado correctamente la presencia de plagas, ya que estas son las mismas
imagenes que se proporcionaron individualmente al algoritmo para su evaluaciéon. En el
conjunto de prueba generado, las representaciones visuales de plagas en las imagenes que
se muestran en la figura[29] Estas imdgenes son el resultado de la aplicacién del algoritmo,
demostrando su capacidad para discernir y clasificar eficazmente las instancias de plagas

en base a los patrones aprendidos durante el entrenamiento.
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Figura 28: Visualizacién de la evaluacién realizada con Yolo V8

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 29: Resultado de la evaluacién realizada con Yolo V8

plaga 0.8

plaga 0.7

plaga 0.8

[HELELE:]

Fuente: Elaboracién propia
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Estos resultados resaltan los aportes del modelo Yolo en la identificacién de plagas, res-
paldando las predicciones al compararlas con la evaluacién visual que se realizé de manera
automatica. La capacidad del algoritmo para generalizar y reconocer patrones de plagas
en nuevas imagenes es un indicativo positivo de su rendimiento y validez en aplicaciones
préacticas relacionadas con la deteccion y clasificacién de problemas especificos, como la

presencia de plagas en cultivos.

Al evaluar el desempenio del algoritmo Yolo V8 en la validacién de imagenes de plagas,
se destaca la efectividad de la deteccion. En el conjunto de prueba, el algoritmo demuestra
su capacidad para identificar plagas en imagenes especificas sin conocer previamente la
ubicacién de los poligonos anotados. La separacién del conjunto de datos en entrenamiento
y validacion es esencial para el entrenamiento, y en especifico el conjunto de prueba, con

un 10 % de las imégenes, se utiliza para evaluar el rendimiento del modelo.

Las imagenes seleccionadas para la prueba no siguen un orden especifico y son elegidas
al azar por el algoritmo. Al analizar las iméagenes detectadas, el algoritmo asigna porcen-
tajes de confianza para cada regién identificada como plaga, facilitando la interpretacion
de la certeza de las predicciones. Se observa que el algoritmo genera predicciones de plagas

con confianza en promedio del 70 %.

La potencial aplicaciéon practica del modelo se ilustra al considerar su capacidad para
clasificar imagenes en tiempo real, incluso mediante el andlisis de videos. Esta capacidad
permite no solo la deteccién de plagas, sino también la visualizacién grafica instantanea de
las areas afectadas. La versatilidad del modelo Yolo V8 corresponde al poder aplicarse en

situaciones dindmicas y en tiempo real.
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8.3. Metodologia MLOps permitiendo la integracién, automatizacion y
monitoreo del modelo de Machine Learning disenado para el recono-
cimiento y control de las plagas Stenoma catenifer y heilipus laur:

en el cultivo de aguacate Hass
8.3.1. Creacion del flujo de trabajo con MLOps

Para la implementacién del modelo MLOps del proyecto se encuentra detallada en un
diagrama de flujo (ver figura [30).
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Figura 30: Diagrama de flujo MLOps aplicado al proyecto
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Se observa un proceso que se divide en dos etapas fundamentales: la etapa de desarro-
llo y la etapa de produccién. En la fase de desarrollo, que generalmente se alinea con los
objetivos uno y dos, se enfoca en el preprocesamiento de datos, abordando tareas como

normalizacién, escalado de imagenes o redimensionamiento a dimensiones especificas.

Durante esta etapa, la limpieza y preparacion adecuada del almacén de datos es reali-
zada en el preprocesamiento durante la fase de desarrollo, donde se normalizan, escalan o
redimensionan las imagenes. Adem4s, se inicia la definicién del entrenamiento y evaluacién
de las imégenes.

Con la implementacion del MLOps, se introduce el versionado del cédigo, permitiendo
el control de cambios y la trazabilidad de la informacién. Un aspecto destacado es la inicia-
cion del versionado de datos, donde se almacenan caracteristicas especificas. En el contexto
de un modelo de regresién logistica, se determinan pardmetros criticos como la cantidad
de ciclos para el balanceo de datos, el tamano de la muestra y el porcentaje asignado para
las pruebas, cumpliendo con el previamente establecido 20 %. En la fase de produccién se
identifican los procesos de guardar la informacion esencial, como los modelos resultantes y
sus respectivos desempenos, precisiéon y otros indicadores, todo centralizado en un sistema

de registro de modelos.

Continuando con el flujo del proceso, se registra la informacién del cédigo fuente, es
decir, la ubicacién donde se crearon los cédigos para la generacién del modelo, siendo esta
informacién cargada en una fuente de datos en linea. Este momento marca la viabilidad
de realizar la integracién continua, que se lleva a cabo mediante la misma herramienta de
versionado de cédigo Git, estableciendo asi un flujo de trabajo continuo en el desarrollo del

modelo.

La fase de integracion continua se realiza a través de la misma herramienta de reposito-
rio de codigo que respalda el versionado del cédigo GitHub. A continuacion, se automatiza
el proceso de entrenamiento del modelo, descrito en la fase de produccién, que contribuye a
una automatizacién progresiva. En este enfoque, el entrenamiento se configura automatica-
mente en intervalos regulares o después de ciertas tareas especificas, generando de manera

continua registros de modelos en desarrollo.
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En otras palabras, cada vez que se inicia un entrenamiento, se registra un nuevo mode-
lo, listo para su implementacién posterior. Este modelo entrenado se despliega y se expone
a través de una API, facilitando el acceso desde diversos dispositivos, ya sea una compu-
tadora o un teléfono celular. Ademds, se crea una aplicacién web que permite a los usuarios

cargar imagenes simples para realizar predicciones sobre la presencia o ausencia de plagas.

El proceso se complementa con un servicio de monitoreo disenado para supervisar, re-
gistrar y verificar la informacién de los distintos modelos. Este monitoreo también se utiliza
para analizar el rendimiento de los modelos, y en caso de un bajo rendimiento segin las

métricas establecidas, se activa un mecanismo de notificacién.

Cuando el sistema detecta un bajo rendimiento, se dispara una notificacién, general-
mente a través de correo electronico, que se envia directamente a un cientifico de datos. Este
profesional evalia la situacién y determina los procesos a seguir para modificar y mejorar
el rendimiento del modelo. El ciclo de integracién continua, entrenamiento automatizado
y monitoreo proactivo contribuyen a mantener y mejorar constantemente la eficacia de los

modelos en produccion.

Un proceso de entrenamiento de un modelo debe ser escalable, colaborativo y reprodu-
cible. Los principios, herramientas y técnicas que garantizan que la construccién de modelos
sea escalable, colaborativo y reproducible se conoce como MLOps. EI MLOps serfa llevar
cualquier modelo de machine learning desde su etapa de desarrollo a la etapa de produccién
y que se encuentre disponible para un usuario final, y a su vez sea confiable y eficiente.

Dentro de las caracteristicas del MLOps confiable y eficiente se encuentran:

» Buenas practicas para crear cédigo (variables y funciones de métodos adecuados para

que se entienda el c6digo elaborado).
» Control de versiones (cédigo, datos y modelos de ML).

» Pruebas automaticas (sobre el flujo del sistema de ML para evitar fallas en el modelo

que es el usado por los usuarios finales).

» Reproducibilidad (ayuda a obtener y replicar los mismos resultados con los datos y

modelos anteriores).
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» Documentacién (ayuda a entender como fue realizado el c6digo).

» Monitoreo (verifica cambios que pasan con el tiempo al modelo).

A partir de estas caracteristicas y especificamente después de realizar varias iteraciones
para ajustar la parametrizacion de los modelos, se busca determinar cuél es el modelo 6pti-
mo que serd implementado en produccién. Durante este proceso de bisqueda, se versiona
cada uno de los modelos en consideracién y se compara su rendimiento para identificar el
més eficiente. Cabe senalar que, se llevan a cabo pruebas automaéticas en todo el modelo,
contribuyendo asi a la deteccién y prevencion de posibles fallos en el flujo del modelo para

ponerlo en produccién.

Las pruebas se realizan al modelo siempre y cuando no sea demasiado complejo de
reentrenar o validar. En particular, se destaca que, debido a la naturaleza misma de los
algoritmos, es mas légico y eficiente entrenar el modelo de regresion logistica en compa-
racion con modelos mas exigentes computacionalmente, como el modelo YOLOvVS. Incluso
con el primero, es posible utilizar dnicamente la CPU para obtener un resultado, mientras

que el segundo requiere el uso simultaneo de CPU y GPU para funcionar correctamente.
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En el contexto de la reproducibilidad, se refiere a la capacidad de tener los datos en un

punto especifico, lo que significa que se puede rastrear qué datos se utilizaron exactamente

para entrenar un modelo en particular. La reproducibilidad es esencial para replicar re-

sultados en diferentes momentos en el tiempo. Este proceso se ve facilitado mediante una

documentacion que ayuda a comprender las acciones realizadas, especialmente en relacién

con el cédigo de la solucion implementada. La documentacion proporciona la transparencia

necesaria para entender el enfoque adoptado y los resultados obtenidos en cada fase del

proceso.

Elementos

Tabla 6: Elementos de trabajo con MLOps

Caracteristicas

Acciones

Anélisis de datos

El anilisis de datos se refie-
re al proceso de inspeccionar,
limpiar, transformar y mode-
lar datos con el objetivo de
descubrir informacién util, lle-
gar a conclusiones y respaldar

la toma de decisiones.

Durante esta etapa, se aborda la ta-
rea de comprender la naturaleza de
los datos, especialmente en el con-
texto de la identificacion de plagas.
Se busca discernir la presencia o au-
sencia de plagas, examinando la es-
tructura y caracteristicas de los da-
tos. Se destacan acciones especificas,
como la identificacién de dimensio-
nes desiguales en los datos, donde
algunas muestras presentan mayor
cantidad de pixeles en el ancho que
en la altura. Ante esta diversidad, se
afronta el desafio de establecer uni-
formidad en las dimensiones, asegu-
rando coherencia en el conjunto de

datos.

Feature Store (al-
macén de funcio-

nes)

Se almacenan las transforma-
ciones que se le han aplicado
a los datos, para después en-

trenar los modelos.

En el modelo de la regresion logisti-
ca se remueve el fondo de las image-
nes y después se redimensionan a un

valor indicado de 640 x 640 pixeles.
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Tabla 6: Elementos de trabajo con MLOps

Elementos Caracteristicas Acciones
Versionado  del | En donde se guarda todo el | Facilitar una integracién adecuada
codigo codigo generado, y se sube a | de la solucién realizada para los mo-

internet.

delos tanto de regresion logistica co-
mo Yolo V8.

Integracion conti-

Se refiere a la practica de fu-
sionar y validar regularmente
los cambios de cédigo en un

repositorio compartido.

Permitir que diferentes miembros de
un equipo de trabajo, pueden reali-
zar una integracién correcta de los
codigos que se van agregando a un

repositorio.

Permite cambiar entre mode-
los en tiempo real o monito-

rear diferentes modelos

Se verifica cémo se van compor-
tando los modelos dependiendo a
parametros que se le vayan cambian-
do y determinar cudl entre ellos es
el mejor y poder después de haber-
lo identificado colocarlo en produc-

cion.

nua
Versionado del
modelo

Registro de mode-
los

Una vez que se ha entrenado
un modelo, se almacena en un
sistema de registro de modelos

junto con sus metadatos.

Seleccién de pardmetros por mode-
lo a registrar, como ciclos de entre-
namiento y numero de imagenes a
emplear para la regresién logistica.
Cada una de estos parametros, jun-
to con el modelo entrenado, es agre-
gado de manera integral al registro
del modelo. La préactica de agregar
estos metadatos al registro del mo-
delo se realiza de manera continua,
generando asi versiones sucesivas del
modelo a medida que se lleva a cabo

el proceso de validacion.
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Elementos

Tabla 6: Elementos de trabajo con MLOps

Caracteristicas

Acciones

Model serving

Desplegar el modelo para que
pueda ser usado por los usua-
rios, por medio de API y/o

aplicacion.

Sea en un computador, en una ta-
blet o en un celular, el acceso al mo-
delo se facilita para cualquier usua-
rio, ya sea un individuo comun o in-
cluso un cientifico de datos. Se desa-
rrolla una API y una aplicacién con
la finalidad de que el usuario final,
pueda observar el comportamiento
del modelo. La API y la aplicacién
permite pasar datos de prueba o da-
tos reales, permitiendo asi la valida-
cién de la existencia o no de plagas

en un aguacate Hass.

Monitoreo de mo-

delos

Se deben monitorear los mo-
delos, para detectar cambios
en el desempeno o puesta en
produccion. Esto es debido a
que los modelos en produc-
cién pueden degradarse con el
tiempo por los cambios en los
datos de entrada, fallas en el
sistema o fallas al momento de

la generacion del modelo.

Se lleva a cabo una monitorizacién
continua para identificar cualquier
cambio que pueda surgir en el ren-
dimiento de un modelo. Este cam-
bio puede manifestarse a través de
variaciones en el rendimiento com-
parandose con una métrica global,
asi como errores de los servicios. Es-
tas discrepancias pueden originarse
por posibles fallas en diversas etapas

del proceso.

CI/CD

Garantizan que el cédigo se
fusione frecuentemente don-
de se realicen compilaciones y
pruebas automatizadas en un

repositorio central.

En el proceso de MLOps, implica no
solo probar el cédigo, sino los mode-
los resultantes y desplegar el modelo
en una API y/o una aplicacién para

los usuarios finales.
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Elementos

Tabla 6: Elementos de trabajo con MLOps

Caracteristicas

Acciones

Almacén de meta-

datos

El registro es fundamental
para la reproducibilidad. Se
pueden registrar todos los
parametros pasados a un mo-
delo, como las métricas des-
pués de evaluarlo o registros

del hardware usado.

Se permite el registro de informa-
cién de los modelos, debido a que
es parte esencial para la reproduci-
bilidad. Esto implica la retencién de
informacién, especifica para el mo-
delo, como los parametros y las ite-
raciones realizadas, asi como la can-
tidad de datos empleados durante
el proceso de entrenamiento de un
modelo, entre otros. Este registro es
para garantizar la capacidad de re-
producir exactamente las condicio-
nes bajo las cuales se desarrollé un

modelo en particular.

Fuente: Elaboracién propia
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Profundizando en el ciclo del MLOps, se retoma la referencia previa a la integracion
continua y despliegue continuo. Estas dos fases trabajan en conjunto para asegurar que el
codigo se fusiona de manera regular y que las implementaciones son compiladas y automa-
tizadas en un repositorio central. La integracién continua se centra en fusionar el cédigo
con frecuencia, implementando compilaciones automatizadas que son almacenadas en un

repositorio central.

En cuanto al proceso, no se limita tinicamente a probar el c6digo; también implica eva-
luar los modelos resultantes. Este paso incluye el despliegue del modelo en una aplicacién,
permitiendo que los usuarios finales consuman los resultados. La entrega continua va mas
alla, implicando la implementacién de cambios en el c6digo en un entorno de pruebas o
produccién. Esta fase facilita despliegues rapidos para corregir fallos o implementar cam-

bios en un modelo, posibilitando su incorporacién en un entorno de produccion.

Para esta investigacion se optd por seleccionar herramientas Open Source y asi contar
con una solucién a bajo costo, y estas se integraron con Google Cloud Platform (GCP) para
aprovechar caracteristicas especificas. Aunque GCP es un servicio de pago, se ha utilizado
la capa gratuita que abarca diferentes servicios sin limite de tiempo, y si no se sobrepasa

esa capacidad no habra cobros adicionales.

Como se viene mencionando, cada etapa del ciclo de vida del MLOps se cumple, total
o parcialmente, mediante el uso de herramientas especificas (ver figura figura 4| figura
e figura @ Este enfoque garantiza una implementacién efectiva y personalizada del ciclo

de vida del MLOps, adaptandolo a las necesidades y requisitos especificos del proyecto.
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Figura 31: Herramientas para almacenamiento y automatizaciéon de procesos

Automatizacion

Almacén de Datos de procesos

Almacén de caracteristicas 6
Almacén Metadatos GitHub Actions
()

e Google Cloud Storage v
GitLab CI
. Amazon S3 f Azure Pipelines

ot Azure Blob Storage E CircleCl

Fuente: Elaboracién propia

Para esta implementacion de MLOps se utilizé Jupyter. El repositorio de cédigo es
GitHub, que es una plataforma lider en el desarrollo colaborativo de software que pro-
porciona servicios de alojamiento de repositorios Git, permitiendo a los miembros de un
equipo trabajar juntos en proyectos, gestionar versiones de cédigo y facilitar la colaboracién
distribuida.
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Figura 32: Herramientas utilizadas en el proyecto de MLOps para plagas en aguacate Hass

Almacén de Datos Automatizacion entrenamiento
Almacén de caracteristicas ®
Almacén Metadatos @@

)

=

Analisis de Datos y entrenamiento del modelo Repositorio de Codigo

Fuente: Elaboracién propia

Las herramientas seleccionadas, como se mencioné una de ellas es Google Cloud Sto-
rage, elegida por su capa gratuita limitada, lo que permite manipular eficazmente este
almacenamiento. Ademéds, Google Cloud ofrece un crédito de alrededor de $300 ddlares
para utilizar diversas funciones de Google, lo cual resulta beneficioso para el analisis de
datos.

Otra herramienta clave es Visual Studio Code, que desempend un papel esencial en
las transformaciones mencionadas. Fue especialmente til para la transformacién de los
cuadernos de Jupyter a Python, proporcionando una interfaz intuitiva para manipular el
c6digo directamente en formato Python. Esto facilité la gestion del c6digo en un repositorio
utilizando Git, donde se lleva a cabo el versionado de todo el cédigo y lo realizado en el

desarrollo.

Figura 33: Herramientas utilizadas en el proyecto de MLOps para plagas en aguacate Hass

Registro Modelo Versionado de Datos
Versionado del Modelo

i D\C

Sirviendo Modelo (API) Construccion de Aplicacion Web

Ay
O FastAPI Streamlit

Fuente: Elaboracién propia

76



Para el registro de modelos, se opté por MLFlow, una herramienta elegida por su
eficacia en la gestién de versiones de modelos. En el ambito del versionado de datos, se
selecciond la herramienta DVC, que facilita el almacenamiento de los datos por versiones.
Para la construccién de aplicaciones web, se utilizé Streamlit. Para la implementacion de
la API, tanto local como remotamente, se empleé FastAPI. Es importante senalar que esta
parte del proyecto, aunque extensa, es una extensién de la actividad 2 del objetivo tres,
que implica la identificacion de las herramientas empleadas para desarrollar la metodologia

MLOps en el proyecto.
Figura 34: Herramientas utilizadas en el proyecto de MLOps para plagas en aguacate Hass

Monitoreo del Modelo Almacenamiento de Integracion de DVC, GitHub, MLFlow y

— ® caracteristicas (Feature Store) Cloud Storage
I" pytest
Py 0 (=Y ¥.f DagsHub

Fuente: Elaboracién propia

En lo que respecta al monitoreo del modelo, se eligié realizar pruebas con Pytest, una
dependencia de Python que evalia el cédigo y ejecuta pruebas. Este proceso de evaluacion
se lleva a cabo de manera programada a diario a las 11 PM GMT-5 utilizando GitHub

Actions, una herramienta de automatizacién de procesos.

La eleccién del horario especifico, las 11 PM, se establecié para automatizar la ejecucion
de tareas en un momento menos propenso a la manipulacion activa de modelos, especial-
mente por parte de los cientificos de datos. No obstante, este horario podria ajustarse segin

necesidades y criterios especificos.

En cuanto al almacenamiento de caracteristicas, se utilizé Google Cloud Storage, em-
pleando sus capacidades para almacenar las transformaciones aplicadas a las imagenes en
el modelo de regresion logistica. Cabe mencionar que, aunque se opté por este modelo
para implementar la metodologia MLOps debido a su menor consumo de recursos compu-
tacionales y tiempos de respuesta maés rapidos en comparacién con el modelo Yolo, esta
metodologia también se podria adaptar para Yolo segun los requisitos especificos del mo-
delo.
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Estas herramientas, cuidadosamente seleccionadas, ofrecieron una solucion integral que
abarco desde el almacenamiento y andlisis de datos hasta la gestion efectiva del cédigo,
de los datos, de los modelos y sus versiones, contribuyendo asi al éxito del proyecto en el

ambito de la ingenieria de software.

8.3.2. Integracién con herramientas MLOps

Después de haber identificado las herramientas utilizadas para implementar MLOps.
La secciéon se centra en el uso de estas herramientas y destaca el cédigo disponible en un
enlace proporcionado, organizado en una estructura especifica de carpetas basada en una
plantilla de ciencia de datos de cookiecutteﬂ, la cual es una dependencia de Python. El
enlace a continuacién proporciona acceso al cédigo completo del proyecto, organizado de

manera estructurada en carpetas con GitHulﬂ
Figura 35: Estructura de las carpetas del proyecto

* .github:
» workflows: Almacén de los archivos de extension Yaml, que realizan las tareas automatizadas.
+ application:
» src: Codigos de la API con FastAPI.
« webapp: Cédigos de la Aplicacion con Streamlit.
« config: Archivos de configuracion.
» data: Almacén de datos (raw - datos sin procesar, processed - datos procesados)
* models: Almacén de modelos ya entrenados.
* notebooks: Almacén de notebooks para analizar visualmente los resultados.
« outputs: Guarda las configuraciones que se tuvieron por cada ejecucion de un modelo.
¢ training:
* src; Codigos de Python para el desarrollo del modelo.
» test: Codigos de prueba para el modelo.

Fuente: Elaboracién propia

10La plantilla se encuentra en el siguiente enlace de acceso ptblico en GitHub aquil
"1as carpetas y el cédigo se encuentran en el siguiente enlace de acceso piblico en GitHub |aqui.

78


https://github.com/khuyentran1401/data-science-template/tree/dvc-pip
https://github.com/juferoto/mlops_project

La estructura de carpetas utilizada es esencial para comprender la légica detrds de la
implementacién. Uno de los componentes de esta estructura es el “workflows”, que alma-
cena los archivos con extensiones Yaml y actiia como la base de las tareas automatizadas.
Este punto serd abordado de manera mas detallada en el objetivo 4. Este enfoque en la
organizacion y el propdsito de las carpetas proporciona una visién clara de la implementa-

cién subyacente.

Para realizar la ejecucién local y obtener la estructura completa de carpetas desde el
enlace proporcionado, se sigue un proceso que implica la clonacién del repositorio desde
GitHub. Una vez obtenida la informacién localmente, el cédigo disponible puede ejecutarse
para aquellos que lo necesiten. Todas las dependencias necesarias para el normal funciona-

miento del proyecto localmente estan detalladas en el archivo dev-requirements.tx@

Las dependencias del proyecto para trabajar de forma local se encuentran en la raiz del
proyecto, en un archivo llamado dev-requirements.txt. Para instalar las diferentes depen-

dencias seria con el comando:
pip install -r dev-requirements.txt

Cuando se clona el proyecto, se obtienen todos los archivos y carpetas en la ubicacién
local deseada. Una vez completada la clonacién, se puede acceder a la estructura completa
del proyecto. Este proyecto ha sido disenado considerando todas las dependencias necesa-

rias para su ejecucion.

En cuanto a la estructura de carpetas, se destaca la carpeta “models”, que desempena
un papel crucial en el almacenamiento del modelo entrenado. En este contexto, el modelo de
regresion logistica, se almacena en formato “joblib”, una dependencia de Python disenada
para guardar modelos de Machine Learning de manera eficiente, que facilita su obtencién

y reproducibilidad.

Adicionalmente, se tiene la carpeta “notebooks”, la cual contiene los cédigos asociados
del modelo de regresién logistica mencionado anteriormente en formato jpynb de Jupyter
Notebook. En este sentido, los mismos codigos utilizados para el objetivo dos del proyecto

se encuentran aqui, lo que facilita la revisién y comprensién de las implementaciones.

2Las dependencias para trabajar con el proyecto localmente se encuentran jaqui.
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https://github.com/juferoto/mlops_project/blob/master/dev-requirements.txt

Figura 36: Estructura de carpeta models y notebooks

Estructura carpeta models

L)

Estructura carpeta notebooks

removerFondo.ipynb

Fuente: Elaboracién propia

Cabe resaltar que estos cédigos no solo representan lo realizado del modelo de regre-
sién logistica, sino que también abarcan los procedimientos aplicados en la implementacién
del modelo Yolo V8. La inclusién de ambas implementaciones se encuentra en la carpeta
“notebooks” ofreciendo una visién completa y organizada de las soluciones realizadas, per-

mitiendo una facil referencia y reproduccion de los procesos aplicados.

En pos de simplificar y preservar la integridad de las configuraciones durante el entre-
namiento o evaluacién de un modelo, se implementé una estrategia que evita la manipula-
cién directa de los valores dentro del cédigo. Para lograr esto, se incorporé un framework
opensource para Python llamado Hydra, el cual facilita la gestién de configuraciones al

externalizarlas en archivos dedicados.
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En lugar de codificar valores directamente, se optd por utilizar archivos de configura-
cién, aprovechando la funcionalidad proporcionada por Hydra. Esta herramienta permite
centralizar todas las configuraciones en un archivo especifico, que contiene los parametros
que definen la configuracién para la ejecucién de un programa. Estos archivos de configura-
cién adoptan el formato YAML, proporcionando una estructura clara y legible, la adopcion
de archivos de configuracién no solo mejora la legibilidad del cédigo al eliminar valores di-
rectos, sino que también facilita la adaptabilidad del programa a diferentes contextos y

escenarios.

Otro aspecto es que, con Hydra, cada vez que se evalia un modelo, las configuraciones se
guardan automaticamente en una carpeta designada llamada “outputs”. En esta carpeta,
cada ejecucién del modelo genera automdaticamente un subdirectorio con la fecha, hora,
minutos y segundos precisos en los que se llevé a cabo. Este enfoque asegura un registro
detallado de las configuraciones utilizadas en cada ejecucién, lo que no solo facilita la
reproducibilidad, sino que también permite un seguimiento de los pardmetros especificos

utilizados en diferentes ejecuciones.

Figura 37: Estructura carpeta outputs

 gutputs’, 2024-01-10

Fuente: Elaboracién propia

Este enfoque ofrece una trazabilidad exhaustiva, beneficiando a aquellos que requieren
informacién detallada sobre las ejecuciones del modelo, y también contribuye al registro y
versionado de los modelos. Cada ejecucién crea un marcador temporal, proporcionando una
forma sistemadtica y organizada de rastrear las diferentes versiones del modelo. Adema4s, se
extiende al versionado de los datos, lo que anade un nivel adicional de control y seguimiento

en cada ejecucion de un modelo.

81



En el archivo main.yaml, se guardan todas las configuraciones que se tienen para el
proyecto, como las variables al seleccionar el modelo por defecto a trabajar, que en este
caso es el modelo de regresién logistica. Como también, la ruta en donde se encuentran
ubicadas las imagenes procesadas de la informacién del cultivo del aguacate Hass, las cuales
pueden variar en términos de tener o no tener fondo. Todas estas imagenes se almacenan
en la carpeta “data/raw” y se guardan los dos tipos mencionados en el objetivo uno: las

imagenes con plaga y las imagenes sin plaga.

Figura 38: Configuraciones del archivo main.yaml y del archivo modell.yaml

Archivo main.yml Archivo modell.yml

Fuente: Elaboracién propia

Es en esta seccién donde se define la ubicacion especifica para almacenar el modelo de
regresién. La carpeta designada para este propdsito es la carpeta “models”, y se asigna
un nombre Unico a dicho modelo. El “artifact path” es un componente manejado interna-
mente por la herramienta MLFlow, para identificar el espacio de trabajo en donde se van

almacenar los distintos modelos.
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Ademss, se configura el “random state” para la division de conjuntos de entrenamiento
y prueba. Aunque esta division se realiza de manera aleatoria, se garantiza que, aunque sea
de manera aleatoria, la semilla (random state) permanezca constante. Este enfoque asegura
que, al ejecutar el codigo en diferentes maquinas locales o remotas, se obtenga consistente-

mente la misma informacién en términos de conjuntos de datos de entrenamiento y prueba.

En la ruta especificada “data/processed”, es donde se almacena la informacién ya pro-
cesada, es decir, las transformaciones que se realizan al modelo, como la redimensién de

las imagenes, la normalizacién y la eliminacién de fondos de las imédgenes.

Durante este proceso, la informacion se redimensiona, normaliza y se eliminan los fon-
dos de las imagenes, acciones fundamentales en la solucion del modelo de regresién lineal.
Ademss, se establecen diferentes conjuntos de entrenamiento y pruebas utilizando las va-

riables disponibles en el archivo “modell”.

Ademsds, se tienen las configuraciones de acceso de la herramienta MLFlow para rea-
lizar el versionado de datos. La funcién especifica de esta configuracion se explicara deta-
lladamente en el objetivo cuatro. En resumen, MLFlow desempena un papel crucial en el
seguimiento y versionado de los datos, proporcionando un registro detallado de las diferen-
tes iteraciones y cambios realizados durante el proceso de entrenamiento de un modelo. La
configuracién detallada no solo garantiza la consistencia en la preparacién de datos y la
separacion de conjuntos, sino que también establece las bases para el seguimiento exhaus-

tivo del versionado de datos a lo largo del proyecto.

Como se mencioné anteriormente, fue necesario reestructurar por completo el modelo
de regresion logistica, trasladandolo desde cuadernos de Jupyter a extensién Python. Esta
transformacion se llevé a cabo con el objetivo de simplificar el proceso, especialmente pa-
ra poder llevar a cabo la implementacion de tareas automatizadas. La reorganizacion del
c6digo implicé la divisién en archivos separados, cada uno destinado a cumplir una funcién

especifica. Los archivos son:
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evaluate_model.py: Aqui se tiene una funcién que evalia el modelo que se acaba
de generar después de haberlo procesado y entrenado. Se hace con los conjuntos de

prueba generados de la funcién que esta en el archivo process.pyE

helper.py: Aqui se tiene una funcién que se crea con el propédsito de registrar infor-

macién para la herramienta de registro de modelos MLFIOWIE.

main.py: Aqui se tiene una funcién encargada de ejecutar paso a paso todo el proceso
de generacion del modelo de ML (procesamiento de las imagenes, entrenar y evaluar
el modelo)m

preprocessor.py: Esta es una clase auxiliar que se contiene las funciones para remo-
ver el fondo de las imédgenes del aguacate y para cambiar el tamafno de las imagenes

(normalizar las imédgenes) a valores entre 640 X 64@

process.py: Aqui se tiene una funcién que llama a la clase auxiliar preprocessor.py
para realizar el procesamiento de las imagenes y asi generar los diferentes conjuntos

de entrenamiento y pruebas que se van a usar para entrenar el modelom

train_model.py: Aqui se tiene una funcién que se encarga de entrenar el modelo,

con los conjuntos de entrenamiento generados de la funcién que esta en el archivo

process.py[}

13El cédigo del archivo evaluate_model.py se encuentra laquil
MEl cédigo del archivo helper.py se encuentra aquil

15E] cédigo del archivo main.py se encuentra laqui.

16E] c6digo del archivo preprocessors.py se encuentra [aquil
17El cédigo del archivo process.py se encuentra [aquil.

18E] cédigo del train_model.py se encuentra aqui.
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https://github.com/juferoto/mlops_project/blob/master/training/src/evaluate_model.py
https://github.com/juferoto/mlops_project/blob/master/training/src/helper.py
https://github.com/juferoto/mlops_project/blob/master/training/src/main.py
https://github.com/juferoto/mlops_project/blob/master/training/src/preprocessors.py
https://github.com/juferoto/mlops_project/blob/master/training/src/process.py
https://github.com/juferoto/mlops_project/blob/master/training/src/train_model.py

Para entrenar un modelo, se puede realizar mediante la linea de comandos utilizando

el siguiente comando en Python:
python training\src\main.py

Este comando dirige la ejecucién al archivo principal main.py ubicado en el directorio
‘training’, iniciando el paso a paso de las operaciones correspondientes, para generar un
modelo de regresion logistica. Este proceso abarca desde el procesamiento de imagenes

hasta el entrenamiento y la evaluaciéon del modelo.

Adicionalmente, durante el proceso se almacenan en el espacio dedicado de MLFlow
las métricas resultantes del modelo recién entrenado. Junto con estas métricas, se guarda
otra informacién relevante, como los parametros utilizados en el modelo. En este caso, se
registra el nimero de evaluaciones, el porcentaje de la prueba y el tamano del conjunto de
datos. Todos estos detalles se conservan para facilitar el registro del modelo utilizando la

herramienta de MLFlow, como se menciond anteriormente.
En relacién a como se versiona el cédigo, se realiza por medio de GitHub, la cual es una

plataforma web que proporciona servicios para el control de versiones y la colaboracién en

el desarrollo de software.
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Figura 39: Herramienta para versionado de cédigo - GitHub

o/ mlops projeet Fas fayreee—

.

Package:

Fuente: Elaboracién propia

Ahora, en relaciéon a como se versiona el modelo de regresion logistica, pasamos a la he-
rramienta MLOps que estamos aplicando, y esta es MLFlow. Esta es la herramienta elegida
para versionar modelos y realizar trazabilidad de experimentos, asi como para el registro
de modelos. MLFlow es integral para el desarrollo y la gestion de proyectos de aprendizaje
automatico, facilitando el seguimiento, la reproduccion y el registro, asi como la trazabili-

dad de los experimentos. Ofrece una solucién unificada que abarca todo el ciclo del MLOps.

Sin embargo, es importante destacar que algunas funcionalidades de MLFlow son de
pago. Por esta razén, inicamente estamos utilizando la parte gratuita de ML Flow, es-
pecificamente la que se enfoca en el registro de modelos y trazabilidad de experimentos.
Estas caracteristicas permiten almacenar y validar los modelos localmente o incluso en la

nube, integrandose si se requiere con otras herramientas.
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Figura 40: Herramienta para versionar modelos y trazabilidad de experimentos en MLFlow
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Fuente: Elaboracién propia

En la figura [A0] se describe la interfaz de MLFlow, donde se presentan de manera clara
y organizada cada uno de los experimentos que estdn en ejecucion. Ademds, se exhiben los

modelos que han sido registrados.

Todas las configuraciones y modelos pueden almacenarse en una maquina o servidor
local. Més adelante, en el objetivo cuatro, exploraremos la posibilidad de integrar el ML-
Flow con una herramienta por internet. Por el momento, se ha optado por la solucién local,

donde todos los modelos, configuraciones y datos se guardan de manera local.

Con la integracion de las herramientas seleccionadas para la metodologia MLOps, se
cuenta con la presencia de DVC, una herramienta que simplifica la gestion de versiones en
proyectos de ciencia de datos y aprendizaje automatico. DVC proporciona un control de
versiones especifico para datos, lo que facilita la colaboracion, garantiza la reproducibilidad

y favorece la integracién con otras herramientas de machine learning.
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Esta herramienta al permite el versionado de datos, es decir, la capacidad de transi-
tar de un punto a otro, es especialmente 1til cuando se ejecuta un coédigo o un modelo.
DVC posibilita conocer exactamente cudles fueron los datos especificos utilizados en una
ejecucién particular. Asi, al ejecutar un modelo y utilizar la versién de datos con DVC, es

posible obtener una visién precisa de los datos involucrados en esa ejecucién especifica.

Figura 41: Estructura de la carpeta “data” del proyecto

Fuente: Elaboracién propia

Para este proyecto en particular, se implementé la siguiente estructura de carpetas para
gestionar los datos. En la carpeta “data”, se encuentra el subdirectorio “raw”, que alberga
todos los datos procesados o sin procesar, clasificados en carpetas clave como “sin plaga”
y “con plaga”.

En la seccién “processed”, como se detalla en el archivo de configuraciones “main.yaml”,
se encuentran los valores ya procesados y separados en conjuntos de entrenamiento y prue-
bas. Esta configuracion es esencial para la gestion eficiente de DVC.

La estructura de archivos utilizada para el control de versiones de datos se presenta
como un ejemplo en pantalla. Automaticamente, al agregar versionado a la carpeta “raw”,
se genera un archivo como el que se muestra aqui (ver figura , el cual es esencial para
el versionado de datos con DVC. Este proceso garantiza la trazabilidad y el control de

versiones de los datos que se requieren para la ejecucién de un modelo.
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Figura 42: Estructura del archivo para realizar control de versidones de los datos a la carpeta
“data/raw”

Fuente: Elaboracién propia

La herramienta DVC, se utiliza comunmente para registrar el estado de los datos, es
decir, en qué punto se encuentran los datos. Estos datos pueden transitar por diferentes
estados a lo largo de las diversas etapas del proceso para generar un modelo de regresién
logistica ]

En el contexto de esta investigacién, el procedimiento sigue varias etapas. Por ejemplo,
existe una etapa en la que los datos se encuentran sin procesar. Luego, se pasa a una etapa
donde los datos son procesados y se almacenan en su estado modificado. Posteriormente, se
avanza a la etapa de entrenamiento del modelo, y después de completar esta fase, se obtiene
un modelo ya entrenado. Por lo tanto, la herramienta DVC permite gestionar eficazmente
los diferentes estados de los datos a medida que avanzan a través de las distintas etapas

del proceso.

197,a estructura de archivos de los datos del proyecto con DVC se encuentra laqui,
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La estructura que se presenta aqui (ver figura es extraida directamente de la herra-
mienta DagsHub que sera detallada en el objetivo cuatro. Esta herramienta integra tanto
MLFlow para el versionado de modelos, DVC para el versionado de datos y GitHub para

el versionado de codigo.

Estas son las seis etapas de los datos que se estan manejando:

1. Estado inicial de los datos (datos sin procesar).

2. Carpeta donde se ubican los datos, archivo de configuracion y script para procesar

los datos.
3. Estado que se va a realizar para el proceso de los datos (process_data).

4. Carpeta donde se guardan los datos ya procesados y se separan el conjunto de entre-

namiento y prueba. También esta el script para entrenar el modelo.
5. Estado que se va a realizar para el entrenamiento del modelo (train_model).
6. Carpeta donde se guarda el modelo.

7. Estado que se va a realizar para la evaluacién del modelo (evaluate_model).
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Figura 43: Estado de los datos del proyecto con DVC

»_ datafraw.dvc v o

a=rne

& processed v git train_modelpy v 9

—\

>_ train_model v 9

o e reir L

\. I

?— evaluate_model v

Fuente: Elaboracién propia
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La otra herramienta que es utilizada para la creacion de API es FastAPI, la cual es
un marco web moderno y rapido para desarrolladores que desean construir APIs rapidas,
seguras y bien documentadas con Pythonm Su enfoque basado en tipos y su compatibilidad

con estandares modernos hacen que el desarrollo de APIs sea una tarea eficiente y robusta.

Figura 44: Estructura de la carpeta de la API del proyecto

9 Dockerfile

O raaiopy

O mainyam

3 requirements.txt
* tests

Fuente: Elaboracién propia

Aqui se presenta la estructura de carpetas de la API del proyecto. El archivo Docker,
en particular, forma parte del objetivo 4. El cédigo empleado para generar la API estéd
contenido en el archivo “main.py”. En este cédigo, se expone un método HT'TP - GET que
sirve para obtener una respuesta después de que un usuario suba una imagen, para validar
contra el modelo seleccionado para ser usado en la API.

Para la creacién de aplicaciones web, se utiliza la herramienta Streamlit, una depen-
dencia de Python que simplifica la creacién de aplicaciones web interactivas disenadas para

la visualizacién de datos y prototipog]

20F] cédigo que genera la API se encuentra en el siguiente enlace en GitHub laqui
21E] cédigo que genera, la aplicacién se encuentra en el siguiente enlace en GitHub aquf
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Figura 45: Estructura de la carpeta de la aplicacién del proyecto

v webapp
(Y Dockerfile
D create_app.py
O requirements.txt

Fuente: Elaboracién propia

Del contenido sobre el archivo Dockerfile se mencionara en el objetivo 4 y el archivo
requirements.txt son las dependencias de Python que necesita la aplicacién para funcionar.
Dentro del cédigo desarrollado para generar una aplicaciéon destinada a ser consumida
por los usuarios finales. Streamlit simplifica este proceso, ofreciendo una herramienta po-
derosa para desarrolladores que buscan crear rapidamente aplicaciones web interactivas,

en este caso, enfocadas en datos.

Por otro lado, para iniciar MLFlow desde una méquina local, se utiliza el comando
mlflow server

Al ejecutar este comando desde la linea de comandos, se genera una direccién HTTP
local que permite su uso y acceso directo desde el propio computador o servidor locallﬂ. Para
hacer uso apropiado del MLFlow en local se debe cambiar el archivo de configuraciones
“main.yaml” del proyecto, colocando la direccion HTTP del MLFlow en el puerto local
5000.

22F] video en donde se muestra el uso de MLFlow de manera local se encuentra laqui

93


https://youtu.be/w4WX-OeOkrQ

8.3.3. Despliegue en entorno de pruebas

Se procede con el despliegue del entorno de pruebas, y en este contexto se reentrena el
modelo de regresién logistica, se lanza la aplicacion y la API, y se demuestra el funciona-
miento de la herramienta MLFlow, todo en un entorno local.

Para iniciar la API desde una méquina local, basta con ejecutar el siguiente comando:
python application\src\main.py

A su vez, para iniciar la aplicacién desde una méaquina local se debe ejecutar el siguiente

comando:
streamlit run application\src\webapp\create_app.py

Ademds, también se deberd lanzar MLFlow utilizando el comando mencionado previa-

mentdg_gl

8.4. Uso de MLOps mediante despliegue en un ambiente controlado, con
la capacidad de monitorear y mejorar continuamente el rendimiento
del modelo

8.4.1. Despliegue en Cloud

La plataforma DagsHub se presenta como una solucién integral especificamente di-
seniada para la ingenieria de software, fusionando de manera efectiva las funcionalidades
esenciales de control de versiones del codigo, versionado de datos y seguimiento de expe-
rimentos. Este enfoque unificado facilita la administracién de proyectos en los campos de
aprendizaje automatico, desde la fase inicial de experimentacién hasta la colaboracién en

equipo y la entrega de resultados.

23El video del despliegue en entorno de pruebas y los comandos empleados se encuentra jaquil
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Figura 46: Plataforma que integra el versionado del cédigo, los datos y los modelos en DagsHub

+ Introducing Data Engine: Unicash the potential of your production data. Learn more =

Resources v Explore  Pricing  Product -

Collaborators 4

FE R R R
g

e DV

Fuente: Elaboracién propia

Al acceder a la interfaz de DagsHub mediante el enlace de‘c&ll&ddﬂ7 se inicia el proceso
para utilizar esta plataforma. Para dar inicio a su uso, es posible crear una cuenta de forma
gratuita. Esta suscripcién no tiene ningin costo y permite gestionar proyectos publicos sin
restricciones. El limite maximo para el espacio de almacenamiento es de 100 gigabytes,
proporcionando asi un entorno accesible para el manejo de datos en proyectos especificos.

La configuracién del proyecto sigue la misma estructura que se detallé en el objetivo
3, tal como se describe en la figura Al crear una cuenta en DagsHub, esta se vincula
automaticamente con la cuenta Github utilizada para el versionado del cédigo. Posterior-
mente, al compartir el enlace, se posibilita a otros usuarios acceder a la configuracion del
proyecto de manera sencilla. Este enfoque facilita la colaboracién y el intercambio de in-
formacién entre los miembros del equipo alineando la integracion del proyecto de manera
eficiente.

Cuando se busca incorporar almacenamiento externo, se presentan dos opciones especifi-
cas: AWS (Amazon S3) y Google Cloud (Google Storage). En este proyecto en particular,
se opt6 por utilizar Google Cloud Storage (ver ﬁgura, debido a que en su capa gratuita
abarca 5 GB por mes sin limite de tiempo. Al hacer clic en la opcién correspondiente, se
despliegan las configuraciones necesarias, permitiendo asi realizar las acciones pertinentes
para integrar y agregar el almacenamiento en la nube de Google al proyecto. Este proceso
se simplifica mediante una interfaz intuitiva que guia al usuario a través de las opciones

necesarias para una configuracién eficaz.

24E] acceso al DagsHub del proyecto se encuentra faqui.
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Figura 47: Opciones para configurar un almacén de datos en DagsHub

Code Data Experiments

. Interact with repository

D\C M Ciient

Connect an external storage

aws | S3 o Google
S3 compatible

Fuente: Elaboracién propia

Al seleccionar la opcién “Remote”, se habilita la capacidad de visualizar los experimen-
tos realizados con MLFlow (ver figura . Es importante destacar que, en este contexto,
la visualizacién no ocurre a nivel local, sino que se realiza de forma remota a través de la
plataforma proporcionada por DagsHub con la “Go to mlflow UI”. Esto implica que los
datos y resultados almacenados en MLFlow se encuentran accesibles de manera remota,
gracias a la integracién facilitada por DagsHub.

Para contextualizar y entender cémo se integra MLFlow en la nube con DagsHub, es
esencial considerar los ajustes necesarios en el archivo principal “main.yaml” de configu-
raciones. Al hacer la comparacion, se identifica que en la configuracion de MLFlow para
trabajar en la nube, se requiere la adicién de la URL que indica la ubicacién especifica del
proyecto proporcionado por DagsHub, como el usuario y contrasena que provee DagsHub.
Estos ajustes permiten que el proyecto se conecte con los recursos en la nube de MLFlow,
facilitando asf la gestién y visualizacién remota de experimentos y datos asociados con el

proyecto realizado.
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Figura 48: Opciones para usar remotamente MLFlow

,,
LS

I Code Data Experiments
. MLflow Tracking remote: (Go to miflow Ul Er"j
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MLFLOW_TRACKING_USERMAME=juferoto Y
MLFLOW_TRACKING_PASSWORD=your_token @& %

python script.py

Additional help

Fuente: Elaboracién propia

El enlace especifico del proyecto que provee DagsHub para MLflow es
https://dagshub.com /juferoto/mlops_project.mlflow. Este enlace es el que se debe sustituir
en el archivo de configuraciones “main.yaml”lﬂ

Siguiendo con el despliegue en la nube, con el objetivo de asegurar un funcionamiento
sin contratiempos tanto para la aplicacién como para la API, es crucial determinar las
dependencias necesarias. Por esta razén, se genera un archivo llamado requirements.txt.,
Este archivo se crea para enumerar todas las dependencias esencialeﬂ

La instalacién de estas dependencias se lleva a cabo mediante el comando

pip install -r requirements.txt

ZDentro del siguiente video se demuestra la gestién remota de la herramienta MLflow, siguiendo un
proceso similar al realizado localmente. La diferencia clave radica en que esta vez se realiza de manera
remota. El enlace para acceder al video se encuentra disponible en YouTube jaqui.

26Las dependencias para asegurar el funcionamiento de la aplicacién y la API localmente se encuentran
aqui.
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Este proceso garantiza que todas las herramientas y dependencias necesarias se insta-
len de manera coherente, proporcionando asi las condiciones apropiadas para el correcto
funcionamiento de la aplicacién y la API en la nube.

Para desplegar la aplicaciéon y hacerla accesible en linea, una opcién destacada es el
uso de contenedores. Estos, segin su descripcién, son una tecnologia de virtualizacién a
nivel del sistema operativo que posibilita empacar y distribuir aplicaciones junto con sus
dependencias y configuraciones.

La utilizacion de contenedores, especialmente a través de la conocida herramienta Doc-
ker, simplifica significativamente el proceso de desarrollo, implementacion y gestién de
aplicaciones. Docker se ha consolidado como una de las soluciones mas utilizadas en este

ambito, ofreciendo una solucién eficiente y coherente para el empaquetado, distribucién y

ejecucién de aplicaciones (Orovengual, 2016)).

Figura 49: Diversas maneras de despliegue

Virtual Machines Docker

App A AppA

Bins/Libs Bins/Libs

Docker Engine

Hypervisor

Host Kernel/OS Server

Fuente: (2016})



Continuando con lo planteado por |Orovengual (2016)), existen diversas maneras de llevar
a cabo despliegues en entornos de nube, siendo dos de ellas notables: el uso de maquinas
virtuales y la implementaciéon de contenedores con Docker. La distincion clave entre ambas
radica en que, mientras cada aplicaciéon en maquinas virtuales requiere un sistema operativo
virtualizado en su totalidad (utilizando, por ejemplo, un gigabyte de memoria RAM), los
contenedores de Docker optimizan el rendimiento al aprovechar el kernel, es decir, el nticleo
de la maquina real. Estos contenedores unicamente cargan en la memoria las bibliotecas
o dependencias necesarias para ejecutar la aplicacién, evitando la duplicacién de recursos.
Esto resulta en una eficiencia considerable, ocupando solo alrededor del 20 % del espacio
en comparacion con una maquina virtual de 1 gigabyte o 1024 megabytes. En este caso, el
contenedor utiliza solo 200 megabytes de capacidad, ofreciendo asi una solucién mas eficaz
y econdémica en términos de recursos.

Para emplear Docker se requiere de un archivo esencial en el contexto del uso de con-
tenedores. Cabe destacar que, al optar por emplear contenedores con Docker, se requiere
la creaciéon de un archivo denominado DockerﬁleFZ} En este archivo se incorporan las con-

figuraciones necesarias para el despliegue de una aplicacion.

Figura 50: Configuracién del archivo Dockerfile para desplegar la API con FastAPI y Docker

Dockerfile X

n:python3.11-s1im

{DIR fapp
/app

RUN python -m venv venv

RUN fbin/bash SOUrCE Ve in/activ:

RUN pip install -r requirements.txt

Fuente: Elaboracién propia

2TE1 cédigo del archivo Dockerfile para la API se encuentra en GitHub jaquil
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El c6digo que se presenta en la figura [50] tiene como propdsito desplegar la API. En
este fragmento, se especifica la descarga de la version necesaria de Python y de Uvicorn,

que se utiliza para habilitar Fast API, la cual expone la API para su acceso desde internet.

Adicionalmente, el cédigo también detalla la carpeta de destino donde se copiard la
aplicacién. Se establece la creacién de un entorno virtual, su activacién, y la instalacién de

las dependencias necesarias para ejecutar la API de manera efectiva.

Un archivo Dockerfile también es esencial para el despliegue de la aplicacién. Mientras el
Dockerfile previo estaba disenado para desplegar la API, este nuevo archivo estd destinado
a implementar la aplicacién con Streamlit, una herramienta que simplifica la creacién de

la aplicacion en genera]@

28E] cédigo del archivo Dockerfile para la aplicacién se encuentra en GitHub jaqui
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Figura 51: Configuracion del archivo Dockerfile para desplegar la aplicacién con Streamlit y Doc-
ker

Dockerfile X

application > src > bapp >
on:3.11-s1lim

{DIR /app
/app
python -m venv venv

fbin/bash -c "s

RUN pip install -r requirements.txt

streamlit run create_app.py --server.port $PORT

Fuente: Elaboracién propia

En este contexto, se vuelve a crear el archivo Dockerfile (ver figura , especifican-
do la imagen necesaria de Python. Se detalla la carpeta de destino donde se copiara el
proyecto. El proceso implica la creaciéon y activacién de un entorno virtual especifico, la
instalacion de dependencias cruciales, la exposicion del puerto designado para acceder a la

aplicacién, y la ejecucién de un comando que permite visualizar la aplicacién desde internet.

Para lograr lo anterior, es necesario emplear contenedores como medio de empaqueta-
miento y almacenamiento de toda la informacién necesaria. Una vez que se haya encap-
sulado la informacién dentro de un contenedor, el siguiente paso implica transferir dicho
contenedor a una herramienta o proveedor de servicios en la nube para facilitar el desplie-
gue. En este caso, como se detallé en el tercer objetivo, se optd por utilizar Google Cloud

Platform (GCP) como proveedor de servicios en la nube.
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GCP ofrece una amplia gama de servicios y herramientas que abarcan desde plataformas
complejas hasta infraestructuras personalizables. Esta diversidad brinda a los desarrollado-
res la flexibilidad de seleccionar la solucion que mejor se ajuste a sus necesidades especificas.
En el contexto de este proyecto en particular, se eligieron tres servicios de GCP que se con-
sideran idéneos para satisfacer los requisitos establecidos. Los servicios seleccionados para

realizar despliegues con GCP en la nube para el proyecto son:
= Google Cloud Storage: Se utiliza para el almacenamiento y recuperacién de datos.

» Google Artifact Registry: Se usa para la gestién de artefactos (contenedores) de

software del proyecto.

= Google Cloud Run: Se utiliza para desplegar y ejecutar los contenedores de manera

administrada y escalable.

La seleccién de estos servicios fue posible gracias a la extensa variedad que GCP propor-
ciona, permitiendo asi una adaptacién precisa a las demandas del proyecto. Estos servicios
especificos se eligieron para garantizar una implementacién correcta de la solucién propues-
ta. Tanto Google Artifact Registry, como, Google Cloud Run fueron los que se usaron para

la parte de los contenedores.

Antes de poder aprovechar las opciones ofrecidas anteriormente, es necesario establecer
configuraciones y accesos adecuados para hacer uso de sus servicios. Este proceso es apli-

cable a los tres componentes esenciales de Google que se emplearon (ver anexo 1).

Las URLs que genera Cloud Run son usualmente estaticas por cada contenedor a
desplegar. En ese sentido, la URL para hacer uso de la API es https://api-plague-
predict-6gzk55suba-uc.a.run.app/docs y la URL para hacer uso de la aplicacién es
https://web-plague-predict-6gzk55suba-uc.a.run.app. Para hacer uso de estas, se
debe contar previamente a que los contenedores se hayan creado y desplegado correcta-

mente.

A continuacién, se presenta en un video como se ve la API y la aplicacién en la nube,

con el modelo que ha sido seleccionado mediante MLFlow y se ha marcado para estar en
produccién)]

29F] video correspondiente a este proceso estd disponible en YouTube aqui
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8.4.2. Monitoreo sobre el modelo

Para realizar el monitoreo del modelo se emplea GitHub Actions que permite una ges-
tién eficiente y automatizada de todo el ciclo de vida del modelo para llevarlo a produccion,
desde la integracién de cambios hasta la entrega y despliegue en la infraestructura de GCP.

En el contexto especifico del proyecto se han definido tres archivos clave:
validate_deploy_app.yaml, validate_model.yaml y validate_model _automatically.yaml.
Cada uno de estos archivos desempeiia un papel en la validacién del modelo y despliegue
de la API y la aplicacion.

En particular, el archivo validate,deploy,app.yamﬂ tiene la responsabilidad de
gestionar la validacién del despliegue de la aplicacién. Este proceso es esencial para ga-
rantizar que la aplicacién se despliegue de manera correcta y coherente en el entorno de
Coogle Cloud Rurf1]

Dentro de GitHub Actions, la estructura se organiza en “Jobs”, cada uno de los cuales
contiene pasos especificos a seguir. En este caso particular, se ilustrard el contenido del
workflow llamado “Desplegar API y aplicaciéon en remoto”.

El “Job” que es responsable de desplegar la API y la aplicacién, se inicia con la de-
nominacion general del archivo. En este contexto, se identifica como “Desplegar API y
aplicacién”. Dentro de este Job, se definen varios pasos, y el primero de ellos es la accion
de “Checkout”, que basicamente implica obtener la totalidad del proyecto almacenado en
GitHub. La finalidad de este paso inicial es asegurar que el entorno de ejecucién cuente
con la versién mads reciente y completa del proyecto antes de proceder con las tareas de

despliegue de la API y la aplicacion.

30La estructura del archivo validate_deploy_app.yaml se encuentra aqui.

31La estructura completa y detallada de cada uno de estos archivos se encuentra disponible en el enlace
proporcionado, ofreciendo una visién profunda de cémo se gestionan las validaciones y despliegues en el
marco del proyecto de ingenieria de datos. El cédigo se encuentra en GitHub aqui
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Continuando con el andlisis del archivo validate_deploy_app.yaml, se incorpora otro
paso fundamental: la configuracién del ambiente. En este caso, se solicita cargar una version
especifica de Python, en este ejemplo, la versién 3.11. Ademas, se lleva a cabo la instalacion
de los paquetes necesarios. Este paso es crucial para preparar el ambiente con las herra-
mientas y dependencias adecuadas que se han mencionado anteriormente. La seleccién y
configuracién de la versién de Python es esencial para garantizar la compatibilidad con la

aplicacién y la API que se desplegaran.

Para llevar a cabo el despliegue en la nube, es imprescindible contar con el archivo Doc-
kerfile. Se recuerda que este archivo corresponde tanto para el despliegue de la API y la
aplicacién. Este paso asegura que los elementos necesarios estén presentes y correctamente

configurados para la implementacién en cloud.

La autenticacién se convierte en otro componente esencial de este proceso. Este archivo
se autentica tanto con el servidor de GCP como con su componente Artifact Registry, que
es la ubicacién donde se almacenan los contenedores. Esta autenticacién es necesaria para
garantizar la autorizacién adecuadas al interactuar con los servicios de Google Cloud, y

especialmente con el lugar donde residen las imédgenes de los contenedores.

Posteriormente, el proceso implica la construccién y la carga de la imagen. Es decir,
se toma el archivo Docker previamente configurado y se genera la imagen correspondiente.
Esta imagen se sube al Artifact Registry mencionado anteriormente. Este paso final es para

asegurar que la imagen esté disponible y lista para el despliegue en Google Cloud Run.
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Al realizar el despliegue de la API, llevamos a cabo una serie de pasos especificos. En
primer lugar, se procede a construir y subir la imagen al Artifact Registry. En segundo
lugar, se ejecuta un paso adicional para desplegar la aplicacién en Google Cloud. Tanto
para la API como para la aplicacion en si, es esencial seguir cuidadosamente los comandos
establecidos, garantizando asi la disponibilidad y la integridad tanto de la API como de la

aplicacién.

Aqui se presentan configuraciones basadas en la documentacién oficial de GitHub para
llevar a cabo el despliegue en GitHub Actions. Estas configuraciones se ajustan a las précti-

cas recomendadas por GitHub para la implementacién de flujos de trabajo automatizados.

Estas configuraciones, extraidas directamente de la documentacién oficial, proporcio-
nan una base sélida para la ejecucién eficiente de acciones en GitHub. Al seguir estas

directrices, se asegura la coherencia y la conformidad con las practicas recomendadas.

Cabe senalar que, el archivo anterior validate_deploy_app.yaml se activa automati-
camente cada vez que se realiza un “push”, es decir, cuando se modifica el algoritmo del
modelo o alguna de las partes del proyecto. Este escenario puede surgir debido a la iden-
tificacién de nuevas adiciones o ajustes de pardmetros esenciales. En situaciones donde el
modelo almacenado en la nube no coincide con el correcto, es necesario realizar un nuevo
entrenamiento y generar una version actualizada. Este proceso de reentrenamiento también

implica que el cédigo subyacente ha experimentado modificaciones.

Ademsds, este desencadenante automaético también ocurre cuando se manipulan datos
que se deben cargar. En tal caso, se realiza un “push” hacia la rama principal, que en este

contexto es la rama Master en GitHub.

Este enfoque automatizado garantiza que cualquier cambio en el cédigo del modelo o
en los datos sea detectado y desencadene el proceso de validacién. La ejecucion del flujo
de trabajo de GitHub Actions asegura la consistencia, la actualizaciéon del modelo y el
despliegue del mismo en un entorno local, manteniendo la coherencia entre el cédigo, los

datos y la implementacion realizada.
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Para validar el modelo y la aplicacién, se emplea un enfoque similar en GitHub Actions,
donde se define un workflow con el nombre “Validar modelo y aplicacién en local” en el
archivo validate_model.yam[??| Este archivo contiene distintos “jobs”, cada uno con sus

respectivos pasos detallados para llevar a cabo la validacién.

Cuando se trata de validar el proyecto en el contexto de Git, ya no se realiza directa-
mente en la rama Master. En su lugar, se adopta un enfoque més colaborativo, donde la
validacion se lleva a cabo al crear una nueva rama. Esta practica busca asegurar la inte-

gridad de los datos y la calidad del modelo antes de incorporarlo a la rama principal.

La validacién sobre el modelo y la aplicacién se realiza mediante un pull request, este
paso adicional se implementa con el proposito de evaluar el estado en que se encuentren los
datos, el desempeiio del modelo y el despliegue de la aplicacion en local, antes de fusionar-
se con la rama principal. Esta estrategia es relevante en entornos de trabajo colaborativo,

donde distintas personas pueden estar modificando diferentes secciones del proyecto.

La incorporacién del pull request permite a los cientificos de datos validar de manera in-
dividual como se comporta su modelo con nuevos datos o cambios especificos. Esta practica
facilita la deteccion temprana de posibles problemas y proporciona una oportunidad para

ajustar y mejorar antes de fusionar los cambios en la rama principal.

En ese sentido, en el contexto de la validacién del modelo del archivo validate_model.yaml,
se detalla el procedimiento para evaluar el comportamiento del modelo antes de fusionarlo
con la rama principal. En este escenario, se crea una rama auxiliar para la validacion. Se
inicia un pull request en esta rama para observar como se comporta el proyecto con nuevos
datos o cambios especificos. Si la evaluaciéon resulta satisfactoria y todos los aspectos son
adecuados, entonces el cientifico de datos puede proceder a fusionar los cambios con la

rama principal.

32La estructura del archivo validate_model.yam] se encuentra jaquil
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El tltimo archivo, denominado validate_model_automatically.yamI’’} ha sido crea-
do con la finalidad de ejecutar periédicamente un workflow especifico llamado “Validar

modelo y aplicacién automaticamente”.

El workflow se ejecuta de manera automética segin una programacion establecida me-
diante un cron. Los cron son convenciones para tareas programadas, donde los campos
indican, en orden, minutos, horas, mes y dia de la semana (ver figura . En este caso
particular, se ha definido que la tarea programada se ejecute todos los dias a las 11 PM
GMT-5. Se ha seleccionado este horario considerando que no todas las personas estaran
conectadas o disponibles a esa hora, lo cual optimiza la ejecucién automatica y peridédica

del workflow.

Figura 52: Regla de cron jobs

—— minute (@ - 59)

#
#
#
#
#
#
#
#
#

Fuente: Elaboracién propia

Es importante senalar que este archivo se centra en realizar pruebas tanto al modelo
como al despliegue de la aplicaciéon como se muestra en la figura La secuencia de pasos
establecidos en este archivo asegura la ejecucion efectiva de estas pruebas automaticas de

manera programada.

33La estructura del archivo validate_model_automatically.yaml se encuentra aqui.
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Figura 53: Proceso de validacién del modelo y aplicacién automaticamente

| ?

i -\\
| Instalar paguetes necesarios de python |
. A

i ¥

T -"\-\‘
[ Obtener datos y modelo ya entrenado con dve |
R __rI

i v

i -H"I
| Exportar informacion del modelo con python |
R __rI

v .

[ Probar modelo ML con pytest

. -
l'l-- . -H\"l
[ Desplegar la aplicacién localmente y correr pruebas sobre ella con pytest |
hs __rI

®

Fuente: Elaboracién propia

-

Para detectar un fallo durante la ejecucién de las pruebas, ya sea al evaluar el modelo
o al intentar desplegar la aplicacién localmente, se han establecido las pruebas utilizando
pytest. En caso de que alguna de estas pruebas falle, se activa otro “Job” denominado
“Enviar correo en caso de falla” (ver figura . Este “Job” tiene la funcién de notificar

sobre la deteccién de un fallo en alguna de las dos tareas.
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Figura 54: Estructura de notificacion por correo en caso de fallo del archivo valida-
te_model_automatically.yaml

notify:

name: Enviar correo en caso de falla
test_model
on: ubuntu-latest

neeas:

if: failure(}
steps:

- name: Genera y envia el correo de la falla

ddé/acticn-send-mailgv3
dz.test_model.outputs.validate_model == 'False' || needs.test_model.outputs.validste_app == 'False’}}

server_address: smtp.gmail.com
server_port: 485

secure: tTrug

username: ${{ secrets.EMAIL_USERNA

password: ${{ secrets.EMAIL_PASSWORD
subject: 'Hubo un falle en el medelc
to

3{{needs.test_model.outputs.model}}’

juferotoghotmail.com

: jeorreosjave@igmail.com
body :

La prusba ha fallado para el modele ${{needs.test_model.outputs.model}} nimerce ${{needs.test_model.outputs.version}}

gue se encuentra en produccidn. Rewisa la informacidn de ese modelo en MLFlow y/o =i 1z aplicacidn asociada a ese modelo

esta funcionande apropiadamente.

Fuente: Elaboracién propia

La implementacién de las pruebas en pytest ofrece una evaluacién especifica para iden-
tificar cualquier inconveniente tanto en el modelo como en el despliegue de la aplicacion.
La activacion del “Job” sirve como mecanismo de alerta temprana, proporcionando la in-
formacién necesaria en el caso de que alguna de las tareas no se ejecute conforme a lo
esperadﬂ situacién que es enviada a un correo electrénico especificando el nombre y el

numero del modelo que se encuentra en produccion.

34Se manda a ejecutar periédicamente un workflow de Github Actions que reevalia el desempeno del
modelo y envia un correo electrénico en caso de contar con un valor inferior predefinido. Esto se envia a
la persona a cargo del modelo para que lo verifique, y después ejecute un despliegue con el modelo que
considere estd en buenas condiciones, para ser usado desde la API y aplicacion.
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Figura 55: Estructura del correo recibido

Hubo un fallo en el modelo: model_regression

jcorreasjave@gmail.com
Para: Usted

La prueba ha fallado para el modelo model_regression nimero 7
que se encuentra en produccion. Revisa la informacion de ese modelo en MLFlow y/o si la aplicacién asociada a ese modelo
esta funcionando apropiadamente.

© Responder /7 Reenviar

Fuente: Elaboracién propia

Como se viene senalando, las pruebas se desarrollaron con pytest, siendo éste una de-
pendencia de Python. La prueba con pytest al momento de evaluar el modelo, verifica 3
métricas (accuracy, precision y recall) establecidas a un valor del 70 %, en donde si se cuen-
ta con valores inferiores en una de las tres, se envia una alerta al cientifico de datos (por
correo), para que asi proceda a revisar el estado del modelo. Esto se hace ejecutando una
tarea programada diaria, que es ejecutada cada dia a las 11 PM GMT-5 usando GitHub
Actions.

Aqui se presenta la estructura de los archivos que se emplearon especificamente para
realizar la evaluacién del desempeno del modelﬂ Entre ellos, se destaca un archivo lla-
mado “get,variables.py”lﬂ cuya finalidad es obtener variables necesarias para el proceso,
siendo utilizado en GitHub Actions. Este archivo proporciona informacion como el nombre
del modelo y la versién del modelo, que se utilizardn en caso de fallas en las pruebas de

rendimiento del modelo y despliegue.

35La estructura de archivos para evaluar el desempefio del modelo se encuentra en GitHub laqui
36La estructura del archivo get_variables.py se encuentra laqui.
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Esta organizacién de archivos refleja una estrategia bien definida para evaluar el des-
empenio del modelo en el contexto de la ciencia de datos e ingenieria de software. La
modularidad y la claridad en la estructura facilitan la gestion y ejecucion efectiva de las
pruebas, contribuyendo a un proceso adecuado.

Ademaés, el archivo principal test,train,model.pyE] para evaluar el rendimiento del
modelo contiene una funcionalidad clave. En este documento, se obtiene el modelo de
MLFlow, que representa la versién actualmente en produccién. Asimismo, se accede a los
conjuntos de datos de prueba, y finalmente, se realiza la prueba de rendimiento, utilizando
el modelo de regresién logistica.

La obtencion del modelo de MLFlow es un paso critico, ya que garantiza que se esté
evaluando la versién en produccién, asegurando consistencia en el proceso de evaluacién
de rendimiento.

Adicionalmente, después de obtener las predicciones con el modelo obtenido desde ML-
Flow, se procede a calcular diversas métricas de evaluacién. Estas métricas incluyen, entre
otras, la exactitud (accuracy), la precisién (precision) y la sensibilidad (recall).

Este proceso inicia con la obtencion de las predicciones a partir del modelo adquiri-
do. Posteriormente, se realizan cdlculos precisos para evaluar el rendimiento del modelo.
Las métricas especificas mencionadas, como accuracy, precision y recall, proporcionan una
visién del comportamiento del modelo en funcién de sus predicciones.

Asimismo, se compara con la variable que representa la métrica global previamente
mencionada y se establece en un valor objetivo del 70 %. Esta variable actia como un
umbral de referencia, proporcionando un criterio claro para la evaluacién del rendimiento
del modelo. Al establecerla en 70 %, se indica un nivel deseado de desempeno en la salida

del modelo.

37TLa estructura del archivo test_train_model.py se encuentra laquil.
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Para finalizar se muestra la evaluacion del despliegue de la aplicacién con la estructura
del archivo test_service.py para verificar el comportamiento del servicio.

En este cédigo se tiene como objetivo evaluar el comportamiento del servicio, indicando
que la aplicacién se ha ejecutado correctamente. La légica implementada verifica si la API
ha sido cargada exitosamente y si estd generando los resultados esperados. La evaluacién
se basa en una condicién, donde si la condicién se cumple, se considera que la prueba ha
sido exitosal?’_gl En caso contrario, si la condicién no se satisface, la prueba falla y se activa

la notificaciéon por correo electrénico del archivo validate_model_automatically.yaml.

El proceso de monitorear métricas y ajustar el modelo para reentrenamiento si es ne-
cesario y asi evitar la degradacién del modelo y mostrar nuevamente en la nube la API y

aplicacién con el nuevo modelo seleccionado, se evidencia desde el video preparado para su

aCCGSd@-

38E] cédigo para evaluar el despliegue de la aplicacién se encuentra en GitHub aqui.

398e muestra la notificacién recibida por correo, para luego monitorear el modelo y seleccionar uno
distinto o realizar reentrenamiento, debido a que hubo una degradacién del modelo. Ademds, se mues-
tra nuevamente la API y aplicacién en la nube con el nuevo modelo seleccionado, en el siguiente enlace:
https://youtu.be/U2DgNOixHWw

112


https://github.com/juferoto/mlops_project/blob/master/application/tests/test_service.py
https://youtu.be/U2DqNOixHWw

9. Conclusiones

En relaciéon con la implementacion de técnicas de procesamiento de image-
nes para extraer caracteristicas relevantes y mejorar la capacidad del modelo
de Machine Learning en el reconocimiento y detecciéon de las plagas Stenoma
catenifer y heilipus lauri en el cultivo de aguacate Hass a partir de imédgenes cap-
turadas en campo se tomo el cédigo disenado en Jupyter para el analisis de las imagenes del
cultivo de aguacate Hass, clasificadas en las categorias “con Plaga” y “sin Plaga”, ajustando
una herramienta efectiva para la inspeccién visual detallada de las caracteristicas distinti-
vas entre ambas clasificaciones. Este enfoque simplifica la tarea de anélisis exploratorio de
datos, revelando que el 93,28 % de las imagenes presentan plagas, mientras que el 6,72 %
se consideran saludables, lo que indica un desbalanceo significativo de aproximadamente 1
imagen saludable por cada 14 imagenes con plagas. La distribuciéon por dimensiones mues-
tra que la mayoria de las imégenes tienen una resolucion de 4,000 pixeles por ancho y 3,000
pixeles de alto.

Como consecuencia de tener modelos ML con alto desbalanceo puede significar que el
modelo tendra dificultades para generalizar y reconocer correctamente las imagenes sanas
en datos nuevos y no vistos, resultando en una alta tasa de falsos negativos, donde imagenes
sanas pueden ser incorrectamente etiquetadas como afectadas por plagas.

El procesamiento de la segmentaciéon de imagenes, aplicando un algoritmo de redes
neuronales convolucionales como Yolo, demuestra la eficacia del Deep Learning en la iden-
tificacién precisa de plagas. La aplicacion de poligonos para senalar las areas afectadas
permite una interpretacién precisa por parte del algoritmo.

La fase de pre-procesamiento, destacando las zonas afectadas por la plaga, simplifica la
tarea del algoritmo y mejora su capacidad de interpretacién. En conjunto, estos procesos
contribuyen a la creacion de modelos confiables en la detecciéon de plagas en cultivos de

aguacate Hass.
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Para el desarrollo y entrenamiento de un modelo de Machine Learning uti-
lizando técnicas apropiadas de preprocesamiento y seleccién de caracteristicas,
asi como algoritmos de aprendizaje supervisado o no supervisado, para lograr
una deteccion de las plagas Stenoma catenifer y heilipus lauri en el cultivo de
aguacate Hass se evidencid que, en el muestreo con validacién cruzada (cross-validated
subsampling) se realiza repetidamente a la clase mayoritaria para equilibrar las clases y
se evalua el modelo en cada iteracién utilizando la clase minoritaria, donde es necesario
promediar los resultados obtenidos en todas las iteraciones. Este enfoque es especialmente
util cuando se trata con conjuntos de datos desequilibrados, donde una clase tiene muchos
mas datos (imdgenes) que otra. Al realizar varias iteraciones y calcular promedios, se bus-
ca obtener una evaluaciéon mas robusta del rendimiento del modelo, ya que cada iteracién
puede tener una muestra diferente de la clase mayoritaria.

En el proceso de seleccién de algoritmos para abordar el problema de deteccién de plagas
en cultivos de aguacate Hass, se opt6 por la regresion logistica y Yolo (You Only Look Once)
V8. La regresion logistica se utiliza para clasificaciéon binaria, asignando probabilidades a
la presencia o ausencia de plagas en las imagenes. Por otro lado, Yolo V8 es un algoritmo
de clasificacién que determina la probabilidad de la presencia de objetos (plagas) en una
imagen.

El preprocesamiento desempené un papel crucial en la normalizacién del tamafio de las
imdagenes, reduciendo la complejidad computacional y asegurando la consistencia en las en-
tradas del modelo. La normalizacién también evita problemas asociados con la variabilidad
en el tamano de las imagenes, facilitando el andlisis pixel por pixel.

La seleccion y aplicacion de estos algoritmos, junto con las técnicas de preprocesa-
miento y evaluacién, demuestran una aproximacion analitica y cuidadosa para abordar la
informacién para la detecciéon de plagas.

Tras el entrenamiento de modelos para la deteccién de plagas, la evaluacién y compren-
sién de su desempeiio se volvieron fundamentales. En el caso de la regresién logistica, el
andalisis se centrd en la matriz de confusién, permitiendo entender cémo el modelo clasifica
los datos de prueba. Al calcular promedios de estas matrices tras 10 iteraciones, se obtuvo
una, precision del 93.4 %, un recall del 90.4 %, y una exactitud del 92.5 %. Estos resultados
demuestran una efectividad destacada en la identificacion precisa de casos positivos y ne-
gativos, mostrando que el modelo tiene una capacidad sélida para predecir la presencia o

ausencia de plagas.
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Por otro lado, la implementacion de Yolo V8 simplificé el proceso al centrarse solo en las
imégenes con plagas. La evaluacion por épocas revelé un progreso notable en la precision
del modelo, superando el 95 % en la época 9. Este enfoque optimizado demuestra eficiencia
al dirigir la atencion a instancias relevantes, mejorando significativamente la capacidad del
modelo para clasificar imagenes con precision.

Tanto la regresion logistica como Yolo han demostrado ser herramientas efectivas para
la deteccién de plagas, con sus respectivos enfoques y métricas de evaluacién proporcio-
nando informacién valiosa sobre el rendimiento de los modelos en distintas situaciones y

condiciones.

En el desarrollo de una metodologia MLOps que permita la integracion,
automatizacién y monitoreo del modelo de Machine Learning disenado para el
reconocimiento y control de las plagas Stenoma catenifer y heilipus lauri en el
cultivo de aguacate Hass, se planted un proceso dividido en dos etapas fundamentales:
desarrollo y produccion. En la fase de desarrollo, alineada con los objetivos iniciales, se
centra en el preprocesamiento de datos, abordando tareas como normalizacién y redimen-
sionamiento. La implementacién del MLOps introduce el versionado del cédigo y datos,
permitiendo el control de cambios y la trazabilidad. Destaca la iniciacién del versionado
de datos, almacenando caracteristicas especificas, como los parametros criticos del modelo
de regresién logistica.

En la fase de produccién, se identifican procesos clave, desde guardar modelos has-
ta exponerlos a través de una API, facilitando el acceso desde diversos dispositivos. La
aplicacién web permite a los usuarios cargar imagenes para predicciones. La integracion
continua se automatiza, registrando modelos en cada entrenamiento y desplegandolos para
su implementacién posterior. El monitoreo proactivo y notificaciones ante bajo rendimiento
aseguran un mantenimiento constante y mejora de la eficacia de los modelos.

En el d&mbito del monitoreo del modelo, se implement6 una estrategia sélida utilizando
Pytest, una dependencia de Python que permite evaluar y ejecutar pruebas de manera
eficiente. Asimismo, con la automatizacion proporcionada por GitHub Actions permitio el

proceso integral que abarca todo el flujo de trabajo.
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La eleccién de Google Cloud Storage para el almacenamiento de los datos desempend
un papel fundamental en la ejecucién eficiente del ciclo de MLOps, especificamente en el
modelo de regresién logistica. Esta decision se basé en las capacidades de su capa gratuita
para almacenar las transformaciones aplicadas a las imégenes, proporcionando una solucién
para la gestion de datos.

La seleccion del modelo de regresién logistica sobre el modelo Yolo se basé en consi-
deraciones de eficiencia computacional y tiempos de respuesta mas rapidos. Aunque esta
eleccion especifica se alined con los requisitos del proyecto, es importante destacar que la
metodologia empleada es flexible y adaptable. La misma estrategia puede extenderse al
modelo Yolo segin las necesidades y criterios especificos del propio modelo.

En relacion con la integracion continua se encontré que, la integracién de GitHub, ML-
Flow y DVC proporciona una robusta solucién para el control de versiones y la trazabilidad
de cédigo, datos y modelos. Esta combinaciéon permite gestionar eficientemente diferentes
estados de datos a lo largo del ciclo de vida del proyecto, facilitando la reproducibilidad y
la comprensién de los experimentos.

Por otro lado, la eleccién de FastAPI para la creacién de una API agrega un compo-
nente 4gil y bien documentado al desarrollo. Se destaca por su velocidad, proporcionando
un entorno moderno para la construccién de una API de manera eficiente. Ademaés, el
uso de Streamlit para el desarrollo de aplicaciones web ofrece una solucién potente y facil
de implementar, simplificando la creacion de aplicaciones interactivas centradas en datos,
agilizando el proceso y permitiendo una rapida visualizacién de la informacién para los

usuarios finales.

Uso de MLOps mediante despliegue en un ambiente controlado, con la ca-
pacidad de monitorear y mejorar continuamente el rendimiento del modelo,
se puede senalar que DagsHub, como plataforma integral, permite una solucion disenada
especificamente para abordar las complejidades en los modelos de despliegue o MLOps.
Su integracién de funciones como el control de versiones del cédigo (GitHub), la gestién
de los datos (DVC), el seguimiento de datos y experimentos (MLFlow), refleja un enfoque
holistico hacia la gestién de proyectos de aprendizaje automaéatico. Al consolidar estas ca-
pacidades criticas en una unica plataforma, DagsHub facilita un entorno colaborativo para

equipos multidisciplinares como cientificos de datos e ingenieria de software.
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La sincronizacién entre el control de versiones del cédigo y el seguimiento de datos
ofrece una visién unificada del desarrollo, permitiendo un rastreo preciso de los cambios
en el codigo y sus implicaciones en los datos. Ademads, la capacidad de realizar un segui-
miento detallado de los experimentos facilita la evaluacién y mejora continua de modelos
de aprendizaje automatico.

La incorporacién de contenedores, emerge como un componente relevante para el proce-
so de la informacion, simplificando de manera significativa el desarrollo, implementacién y
gestion de aplicaciones. Docker, al consolidarse como una solucién lider, muestra coherencia
en el empaquetado, distribucién y ejecucién de aplicaciones en este ambito.

La adopcién de contenedores facilita la creacion de entornos reproducibles, eliminan-
do inconsistencias entre distintas etapas del desarrollo y asegurando una implementacién
uniforme en diferentes entornos. La portabilidad inherente de los contenedores amplifica
la flexibilidad y agilidad en el despliegue de aplicaciones en este proyecto de deteccion de
plagas para el cultivo del aguacate Hass.

Los servicios de Google Cloud Platform (GCP), como Google Cloud Storage, Google
Artifact Registry y Google Cloud Run, ofrecen beneficios caracteristicos para un ecosistema
de datos dindmico, como lo son las imégenes establecidas para detectar las plagas en el
aguacate Hass. Google Cloud provee una solucién escalable y segura para almacenar y
gestionar datos, permitiendo una ficil integracién con otros servicios de GCP y facilitando
el acceso a los datos.

A través de los archivos creados validate_deploy_app.yml, validate_model.yml y
validate_model_automatically.yml, se evidencia la importancia de la gestién de tareas
automatizadas con GitHub Actions. En conjunto, estos archivos ofrecen una visién comple-
ta de como se gestionan las validaciones y despliegues en el proyecto. La atencién detallada
a la validacién del modelo, la estructura para el despliegue y la automatizacién de actua-
lizaciones reflejan las practicas adecuadas al momento de aplicar la metodologia MLOps,
asegurando la coherencia, fiabilidad y eficiencia en el desarrollo y despliegue de una API o
aplicacién.

En la evaluacion del modelo y despliegue del modelo, este enfoque centrado en el desem-
peno del modelo en relacién a una métrica global permite una evaluacién del rendimiento
del modelo que se encuentre en produccién. La generacién de esta métrica es esencial para

comprender la eficacia del modelo y tomar decisiones informadas sobre su viabilidad.
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Esta practica en la definicién de una o varias métricas refleja un enfoque cuantitati-
vo en la evaluacion del rendimiento en el d&mbito de ciencia de datos. La claridad en la
especificacién de estos criterios facilita la toma de decisiones basadas en métricas bien
definidas.
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10.

1.

Futuros Cambios

La implementaciéon de pardametros para asignar a un cientifico de datos designado a
cada modelo a evaluar representa una practica clave, debido a que se logra una asig-
nacion clara de responsabilidades. Las notificaciones a través de correos electrénicos
dirigidos a cientificos especificos agilizan la comunicacién y permite una respuesta mas

rapida ante posibles problemas identificados durante la evaluacién o el despliegue.

. La automatizacién del despliegue de modelos constituye un enfoque estratégico en la

ciencia de datos, ofreciendo una mejora continua en el rendimiento de los modelos. La
implementacién de un nuevo “workflow” que evalie y seleccione automéaticamente el
mejor modelo basdndose en métricas predefinidas claras refleja una préactica analitica
avanzada. Este proceso no solo agiliza la toma de decisiones, sino que también garan-
tiza la implementacién del modelo més apropiado en producciéon sin la intervencion

humana.

De alli que, el cambio automatizado entre modelos, donde el modelo seleccionado se
despliega en produccién mientras que el modelo anterior se archiva, demuestra un en-
foque dinamico y adaptativo. La capacidad de evaluar continuamente el rendimiento
de los modelos en produccién y realizar cambios autométicos aumenta la agilidad y

la eficacia del sistema en su conjunto.

Desacoplar el cédigo para que permita manejar diferentes modelos de ML, y siga la
metodologia MLOps. Es relevante el desacoplamiento del cédigo, para permitir la
gestién de diversos modelos de machine learning (ML) y siguiendo la metodologia
MLOps, representa un enfoque estratégico y moderno para el desarrollo y despliegue
de modelos. Al separar el cédigo de la légica especifica del modelo, se logra una
modularidad esencial que facilita la incorporacién y gestion eficiente de diferentes

modelos.

La adopcién de la metodologia MLOps refleja una orientacién hacia la integracién
continua y la entrega continua (CI/CD) en el ciclo de vida de los modelos de ML.
Este enfoque promueve la automatizacion, la colaboracién y la escalabilidad, contri-

buyendo a una implementacién robusta y agil.
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12. Glosario de Términos

Big Data: Se refiere a los datos que son tan grandes o complejos que es dificil o imposible

procesarlos con los métodos tradicionales.

Machine Learning: Sub-drea de la inteligencia artificial que consiste en desarrollar algo-
ritmos con la capacidad de aprender y mejorar a través de experiencias, sin necesidad

de programarlas explicitamente.

MLOps: Es una extension de la metodologia DevOps que busca incluir los procesos de
aprendizaje automaético y ciencia de datos en la cadena de desarrollo y operaciones

para hacer que el desarrollo del ML sea més confiable y productivo.

Feature Store: Validacién y preparacion de los datos, donde una capa de gestion de datos
para el aprendizaje automatico que permite compartir y descubrir funciones y crear

canalizaciones de aprendizaje automatico mas eficaces.

Cddigo de fuente: Coleccién de lineas de texto, escritas en un lenguaje de programa-
cién, que guian el proceso de ejecucion de un programa. Estas instrucciones, que son

comprensibles por humanos, estan redactadas por un programador.

Model Registry: Modelo requerido para los atributos se les asigna un clave para distin-
guirlos de los demads registros. Relacién (el vinculo que define la dependencia entre

varias entidades).

Pipeline: Tuberias virtuales se crean para segmentar los datos y, de este modo, incremen-

tar el rendimiento de un sistema digital.

Plagas: Cualquier ser vivo que resulta perjudicial para otro ser vivo de interés para el ser

humano.

125



	Introducción
	Definición del problema
	Planteamiento del problema
	Formulación del problema

	Objetivos del proyecto
	Objetivo General
	Objetivos específicos
	Resultados esperados

	Alcance
	Justificación del trabajo de grado
	Marco teórico de referencia y antecedentes
	Estado del arte
	Bases teóricas
	Metodología MLOps
	Proceso de la metodología MLOps

	Modelo de Machine Learning
	Cultivo de aguacate Hass
	Plagas Stenoma catenifer y heilipus lauri


	Metodología de la investigación
	Resultados
	Técnicas de procesamiento de imágenes para extraer características relevantes y mejorar la capacidad del modelo de Machine Learning en el reconocimiento y detección de las plagas Stenoma catenifer y heilipus lauri en el cultivo de aguacate Hass a partir de imágenes capturadas en campo.
	Exploración de datos
	Remoción de fondo de imagen
	Procesamiento de imágenes
	Conjunto de entrenamiento, validación y prueba

	Modelo de Machine Learning utilizando técnicas apropiadas de preprocesamiento y selección de características, así como algoritmos de aprendizaje supervisado o no supervisado, para lograr una detección de las plagas Stenoma catenifer y heilipus lauri en el cultivo de aguacate Hass
	Selección de algoritmos
	Pre-procesamiento adicional
	Implementación del modelo de regresión logística
	Implementación del modelo Yolo
	Evaluación de los modelos

	Metodología MLOps permitiendo la integración, automatización y monitoreo del modelo de Machine Learning diseñado para el reconocimiento y control de las plagas Stenoma catenifer y heilipus lauri en el cultivo de aguacate Hass
	Creación del flujo de trabajo con MLOps
	Integración con herramientas MLOps
	Despliegue en entorno de pruebas

	Uso de MLOps mediante despliegue en un ambiente controlado, con la capacidad de monitorear y mejorar continuamente el rendimiento del modelo
	Despliegue en Cloud
	Monitoreo sobre el modelo


	Conclusiones
	Futuros Cambios
	Referencias Bibliográficas
	Glosario de Términos



