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Resumen

MLOps es importante para el desarrollo de proyectos en ciencia de datos porque per-
mite a los equipos de ciencia de datos trabajar de manera maés eficiente, mejorar la calidad
del modelo, aumentar la escalabilidad y reducir el riesgo de errores y fallas en la imple-
mentacion del modelo en produccién. Un primer problema con el que nos encontramos
en MLOps es que realmente estd formado por un universo de aplicaciones (git, DVC,
MLEM, gitLab...) que necesitan estar coordinadas para que el proyecto se desarrolle en
condiciones. Aunque existen herramientas que permiten trabajar en el universo MLOps
de forma coordinada en la nube (https://studio.iterative.ai/), no existe una he-
rramienta comoda de ayuda a nivel local. El objetivo de este TFG es, pues, el desarrollo
de una herramienta que, a nivel local, permita el desarrollo de proyectos de ciencias de
datos de forma rapida, fiable y segura dentro del universo MLOps.

Palabras clave: bases de datos, CI/CD, control de versiones, MLOps

Abstract

MLOps is important for the development of data science projects because it allows
the developers to work more efficiently, improve the model’s quality, increase scala-
bility and reduce the risk of mistakes during the implementation in production. The
first issue with MLOps is that it is made up of a myriad of different applications (git,
DVC, MLEM, gitLab...) that need to coordinate so the project can function properly.
Even though there are tools that offer coordinated cloud services for MLOps projects
(https://studio.iterative.ai/), there isn’t a useful version of this tool for local devel-
opment. The objective of this end-of-degree project is to develop a program that, locally,
allows for the development of data science projects in a fast, trustworthy and secure way;
and making use of the possibilities that MLOps offers.
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CAPITULO 1
Introduccién

El campo de la informatica lleva afios produciendo avances masivos para la sociedad,
desde el ordenador personal en los afios 70, hasta Internet en los 90, el comercio online,
o las redes sociales que hoy en dia dominan la navegacién en linea.

En la actualidad, una de las dreas con una expansién mas rapida es la de la ciencia
de datos, también conocida popularmente como Big Data. El &mbito de la ciencia de da-
tos concentra todas las tecnologias que utilizan cantidades masivas de cualquier tipo de
datos para convertirlas en informacién: es decir, convierte los datos brutos en un recurso
utilizable y explotable. Lo verdaderamente revolucionario de esta tecnologia es la forma
en la que se desarrolla el producto final: en lugar de basarse puramente en la programa-
cion de un trabajador, se disefia un sistema que “aprende” automaticamente de una base
de datos dada, y extrae patrones para crear un modelo inteligente.

La aplicacién més popular de esta tecnologia recientemente ha sido ChatGPT: un mo-
delo de inteligencia artificial capaz de conversar con un usuario humano, respondiendo
preguntas de forma coherente y con una precisién alta. Sin embargo, a nivel empresarial,
la ciencia de datos lleva afios siendo una herramienta fundamental. Un buen uso de estas
tecnologias puede permitir a una compafiia mejorar su estrategia de negocio e incremen-
tar sus beneficios de una manera inaccesible de otra forma, a través de la creacién de
perfiles de clientes u ofertas personalizadas, entre otras cosas.

Los grandes proyectos informaéticos requieren de la colaboracién de multitud de tra-
bajadores y pasan frecuentemente por un proceso iterativo de mejora constante hasta
que se obtiene el producto final, llegando incluso a seguir desarrollando nuevas versio-
nes después del lanzamiento oficial. Para facilitar este proceso, se han creado a lo largo
de los afios varias herramientas de control de versiones que le facilitan el trabajo a los
desarrolladores, entre las cuales se encuentra git, la més popular. Estas herramientas les
permiten estandarizar el control de versiones de sus proyectos de forma estructurada, e
incluso desplazarse entre ellas a voluntad o revisar independientemente las contribucio-
nes de cada miembro del equipo.

Los proyectos de ciencia de datos tienen simultdineamente necesidades similares y
diferentes. Por un lado, pasan también por este mismo proceso de disefio iterativo que
requiere de un control estricto de modificaciones. Sin embargo, la naturaleza del desarro-
llo de estos proyectos requiere de bases de datos que suelen tener tamafios muy grandes;
esto supone un problema para las herramientas de control mas tradicionales como git,
que dependen del tamafio reducido de los archivos de cédigo tipicos para funcionar co-
rrectamente. Con el objetivo de paliar este problema, la empresa estadounidense Iterative
Inc ha desarrollado Data Version Control (DVC). DVC es un software de ordenador que
acttia como una extension de git para darle al desarrollador una forma simple de compa-
tibilizar el uso de git con el desarrollo de proyectos de ciencia de datos.



2 Introduccién

DVC es una herramienta potente y completa para este proposito, pero como todas las
herramientas potentes y completas, también requiere una serie de conocimientos previos
que no siempre son féciles de adquirir. Mi objetivo en este Trabajo de Fin de Grado es
adaptar este software a un uso mas simplificado, apropiado para alumnos de ciencia de
datos y principiantes en general, a través de la creacién de un programa que acttie como
interfaz y guia simultdneamente.

1.1 Motivacion

Mi interés en este proyecto surge puramente de una inclinacién personal hacia pro-
yectos relacionados con la ciencia de datos. Una vez terminada mi formacién general en
el &mbito de la informatica, he descubierto que este drea es la que mds atractiva me resul-
ta, pero desafortunadamente no hemos tenido la opcién de desarrollarla tanto como me
gustaria en la carrera de Ingenieria Informatica.

Debido a esto, he querido aprovechar la oportunidad que se me ha presentado en
este Trabajo de Fin de Grado para acercarme mas a la ciencia de datos, y familiarizarme
con algunas herramientas de la industria que son muy ttiles a la hora de desarrollar
proyectos. Espero que trabajar intimamente, no sélo con estas herramientas sino sobre
ellas, me permita aprender a utilizarlas con seguridad y a emplearlas en mis propios
proyectos.

1.2 Objetivos

El objetivo de este Trabajo de Fin de Grado es el desarrollo de una plataforma de
apoyo al desarrollo de proyectos de ciencia de datos, un drea también conocida como
"MLOps", con almacenamiento local. Esta plataforma tiene como usuario objetivo a indi-
viduos con un conocimiento limitado de los principios de la ciencia de datos (por ejem-
plo, alumnos): los criterios de seleccién de las caracteristicas que incluiremos en dicha
plataforma se centraran por tanto en funciones simplificadas pero representativas del
proceso real de desarrollo de estos proyectos.

1.3 Impacto esperado

Esta plataforma busca proporcionar a alumnos e interesados por la ciencia de datos
una herramienta simple con la que iniciarse. Esto haria que su entrada en este drea tan
reciente y compleja fuera algo més suave, lo que incrementa las posibilidades de que
aprendan y mantengan el interés.

1.4 Estructura de la memoria

= Introduccién Se presenta el concepto del TFG, junto a su motivacion e informa-
ciones adicionales relevantes.

m Estado del arte Se realiza un anélisis de las dreas relevantes del entorno del TFG
para obtener una imagen fiel y actual.

= Andlisis del problema Se formula el problema a solucionar por el proyecto para
evitar errores de planteamiento.
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= Disefio de la solucién Se prepara la solucion que busca dar respuesta al problema
planteado, teniendo en cuenta tanto objetivos como limitaciones.

= Desarrollo de la solucién propuesta Se lleva a cabo la solucién preparada ante-
riormente, documentando el proceso en detalle.

» Pruebas Se realizan una serie de pruebas para comprobar que el resultado del
proyecto acttia de forma correcta frente al problema a solucionar.

= Manual de usuario Se describe en detalle el funcionamiento del programa de for-
ma didéctica y utilitaria.

= Conclusiones Seresume el desarrollo del proyecto, comprobando que se han cum-
plido los objetivos planteados y realizando un sumario del proceso, y se plantea el
futuro del proyecto.

= Anexo: Objetivos de Desarrollo Sostenible Se relaciona el proyecto desarrollado
a una serie de Objetivos de Desarrollo Sostenible relevantes.

1.5 Convenciones

El 4rea de ciencia de datos y Machine Learning estd plagada de abreviaciones y con-
venciones. Utilizaremos algunas en este trabajo:

» DVC (Data Version Control): software de control de versiones de cédigo abierto de-
sarrollado por la empresa norteamericana Iterative, en el que se basa este proyecto.

» MLOps (Machine Learning Operations): conjunto de principios de programaciéon y
gestion de proyectos derivado de “"DevOps”, que, como su antecesor, se basa en
coordinar el proceso completo de Desarrollo y Operaciones para agilizar el proceso
y obtener mejores resultados.






CAPITULO 2
Estado del arte

Antes de comenzar la preparacion de nuestro proyecto, vamos a realizar un anélisis
del sector en el que recabaremos informacién sobre plataformas de MLOps similares.

2.1 Critica al estado del arte

El incremento de escala y requisitos de los proyectos informaticos modernos ha pues-
to de manifiesto la necesidad de establecer protocolos y sistemas para el propio desarrollo
de estos proyectos, que faciliten el trabajo de los trabajadores y les permita centrarse en el
c6digo en vez de en la gestion del proyecto. Como respuesta a esta necesidad han surgido
varias iniciativas que les dan herramientas para esto, pero la mds popular es sin duda git.

Git es un sistema distribuido de control de versiones que permite a sus usuarios llevar
un registro exhaustivo de su cédigo (o archivos en general), y gestionar un desarrollo
paralelo entre varios programadores con el uso de ramas.

= Registro de versiones: git proporciona un historial completo de las versiones guar-
dadas por el usuario con un identificador tinico, el nombre del autor, la fecha y la
rama correspondientes. Este registro le permite desplazarse en el tiempo y consul-
tar cualquier archivo en un estado anterior, o incluso continuar el desarrollo desde
un punto anterior. Este registro ademds esta construido utilizando a algoritmos que
se basan en diferencias en los archivos en lugar de guardar directamente copias del
archivo, con lo que su tamafio es muy inferior al que tendria si tuvieran que guar-
darse copias del proyecto en cada version.

= Ramas: aunque por defecto se crea una sola rama, el usuario puede crear manual-
mente otras. Una rama es una separacion del historial de versiones, resultando en
un "nuevo historial”, al que se pueden guardar nuevas versiones de forma inde-
pendiente sin afectar a la rama principal (llamada por convencién “master”). Las
ramas suelen utilizarse para trabajar en grandes afiadidos al proyecto principal que
requieren de bastante tiempo de desarrollo, de forma que la rama master contenga
un proyecto funcional mientras se avanza en la caracteristica afiadida.

= Fusién de ramas: una vez es termina el desarrollo de estas caracteristicas, se pueden
unir de forma muy sencilla a la rama principal para integrarlas en el proyecto. Esta
integracion estd gestionada de forma interna por git, para que se realice sin errores
de sobreescritura (por ejemplo, la caracteristica modifica un archivo que también
fue modificado en el proyecto principal después de la separacién de ambas ramas,
un caso en el cual estas modificaciones serian deshechas por la integracién de la

5



6 Estado del arte

rama independiente). Git se encarga de que en cada archivo se modifiquen sélo las
partes relevantes, dejando el resto sin tocar.

Pese a ser una tecnologia muy popular, git sufre ciertas limitaciones que le impiden
lograr esa misma popularidad en el campo de la ciencia de datos. En proyectos de este
tipo, cada version suele incluir archivos de mucho tamafio, como los datos de entrena-
miento de un modelo de inteligencia artificial. Git tiene una gestion inteligente de sus
versiones para reducir su tamafio, pero atin asi un archivo de datos puede pesar de va-
rios GB a varios TB de memoria, lo cual hace git inviable. Sin embargo, su utilidad y su
popularidad es tal, que otros agentes de la industria informadtica han creado sistemas que
acttian como capa sobre git, y le permiten suplir estas carencias. La empresa Iterative ha
desarrollado DVC (Data Version Control), un software que se encarga de gestionar es-
tos archivos de gran tamafio y compatibilizar esta gestion con el sistema de control de
versiones de git. DVC incluye las siguientes funcionalidades:

= Guardado de archivos grandes: para gestionar el guardado y versionado de archi-
vos de gran tamafio, DVC simula el proceso de git (git add [archivo]) con el
comando dvc add [archivo]. Este comando crea un archivo.dvc que el usuario
debe afiadir manualmente a git. Este archivo.dvc, que es basicamente un puntero
hacia el archivo original y es por tanto mucho maés pequefio, sera el registrado por el
sistema de versiones de git. Cuando el usuario cambie entre versiones, sélo tendré
que ejecutar un comando adicional para sincronizar los archivos de gran tamafio
con la version del proyecto a la que haya cambiado.

= Implementacién de pipelines: para dar soporte adicional a los proyectos de ciencia
de datos, DVC proporciona una implementacion sencilla para el concepto de pipe-
lines. Se le llama ”pipeline” al proceso que llevan a cabo los trabajadores de ejecutar
secuencialmente una serie de scripts que termina con la creacién y evaluacioén de
un modelo de IA. DVC permite al usuario disefiar este proceso en un archivo tnico,
y después ejecutarlo con un solo comando dvc repro. Ademads, el sistema de ver-
siones de DVC también registra de forma inteligente los cambios en los archivos de
la pipeline, lo que hace que el comando ejecute sélo los scripts cuyas dependencias
han sufrido cambios, ahorrando tiempo de cémputo y agilizando el proceso.

= Soporte de métricas: aunque las métricas de evaluacion de un modelo de IA pue-
den variar mucho de proyecto en proyecto, DVC ofrece un sistema simple pero
eficaz que permite al usuario marcar en la pipeline ciertos valores como métricas,
que luego quedarén registrados en un archivo aparte (normalmente guardado en
git por su tamafio reducido). Estas métricas pueden después visualizarse con dvc
metrics show, 0 dvc metrics diff si quieres ver una comparacién con las métri-
cas del dltimo experimento.

= Generacion de graficos: DVC también permite al usuario crear graficos configuran-
do esta opcién en el archivo de la pipeline. Estos graficos pueden ser de varios
tipos, como una matriz de confusién, y se puede tanto acceder a los datos base pa-
ra representarlos en otras plataformas, exportarlos en un formato de imagen para
utilizarlos directamente, o utilizar el formato HTML que ofrece DVC por defecto y
que se puede visualizar con un navegador web estandar.
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predicted
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Figura 2.1: Ejemplo de matriz de confusién de un proyecto

Pese a ser una industria relativamente nueva, su crecimiento ha propiciado la co-
mercializacion de muchas herramientas de MLOps que buscan ocupar el mismo nicho
de mercado. Estas herramientas comparten muchas caracteristicas, generalmente consi-
deradas esenciales para competir en el sector, y disponen de otras mas tnicas que las
desmarcan de otras. Vamos a realizar una comparativa entre 4 opciones populares, y ver
qué funciones comparten al igual que cuéles no.

Iterative Studio’

La solucién propuesta por la empresa Iterative, que utiliza su propio sistema de
coédigo abierto DVC para gestionar los datos de los modelos de Machine Learning.
Esto incluye las siguientes funcionalidades:

Pipelines: se formaliza el proceso de iteracién para entrenar el modelo en un docu-
mento. Esto agiliza el proceso iterativo para los desarrolladores, y ademds ahorra
tiempo de computacion al gestionar el proceso de manera inteligente (evitando re-
procesar pasos que no han tenido cambios).

Registro de modelos: se incorpora un gestor de proyectos en el que manejarlos de
forma rdpida e intuitiva, para permitir el desarrollo paralelo de modelos diferentes.

Control de versiones: se lleva un registro minucioso de las modificaciones de cada
proyecto utilizando la tecnologia de git, lo que permite volver a versiones anterio-
res para consultar datos o resultados, o para continuar el desarrollo desde un punto
previo.

Visualizacién de métricas: proporciona una interfaz adaptada que muestra todo ti-
po de métricas de resultados sobre el modelo, ahorrdndole al desarrollador el tiem-
po de calcular los diferentes valores en cada iteracion del entrenamiento.

Ihttps://studio.iterative.ai/
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Last updated ~ All stages ~ Any library ~
Models

Stages ® Repository Latest update

& staging v1.01+1 dev? ()] tapadipti/image_models 6c@fc85 @ Created face detection renn mo... Jul 18, 2022
©  staging v31.5 produ ,? [(w) tapadipti/image_models 6c0@fc85 . Created face detection rcnn mo... Jul 18, 2022
& development v2.3.0 .* (9] tapadipti/image_models 6c0fc85 @ Created face detection rcnn mo... Jul 18, 2022
© staging v6.0.0 produ? €) tapadipti/product-recommendation f67f46a @ Created product-recommendati... Jul 05, 2022
& staging v31.5 produ ? [w] tapadipti/review-sentiment-analysis 4fd93ab @ Created review-sentiment-anal... Jul 05, 2022
& production v0.01+1 ,* ) iterative/example-get-started 9bd6db3 @ register model with GTO Jun 02, 2022

Figura 2.2: Panel de registro de modelos de Iterative Studio (Iterative, 2023)

Comet ML?

Desarrollado por Comet con cédigo propietario. Ofrece las mismas funciones de
pipelines/registro de modelos/control de versiones/métricas que Iterative Studio,
pero tiene como caracteristica adicional la posibilidad de recopilar métricas de de-
sempefio después del despliegue del modelo. Esto puede ayudar a asegurarte de
que la calidad del modelo no se degrada con el tiempo, ya sea porque se entrena
continuamente o porque las circunstancias a las que se aplica el modelo han cam-
biado.

Finance DS team / Credit Scoring

Home Model Performance Features Investigation Aerts®  Settings
Segments Manage Segments All Versions v Daily 30d 90d [
[ o ] Accuracy Metrics

NAME Accuracy Precision Recall Confusion Matrix

» Aggregated

~ Employment Status
® Employed

® Unemployed
6th Jul 7th Jul 8th Jul 9th Jul 10th Jul 11th Jul 12th Jul 13th Jul
» Countries
> Total Number of Predictions

» Ageband

Output Metrics
» Age band by countries
WModel Output Model Output Probability Data Drift Missing Values

Output Distribution

Approved ® Manual Review @ Rejected

Shoung ROy SR I I I I I I I I II I I I I I I

Figura 2.3: Panel de evaluacién en directo de Comet ML (Comet, 2023)

2https://www.comet.com/site/
Shttps://wandb.ai/site
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Weights & Biases®

En lugar de métricas en directo, Weights & Biases ofrece la posibilidad de generar
reportes después de la producciéon del modelo. Este sistema permiten a los desa-
rrolladores crear un reporte interactivo que traduce los valores de las métricas a un
lenguaje visual, mucho mads facil de interpretar para los propios desarrolladores,
pero sobre todo para clientes y otros usuarios.

Raw images

best 20% data

Index O -.:‘ 50 3

Model predictions

best 20% data swift-leaf-122

Index (0 mf@——— 59 4

Ground truth

best 20% data swift-leaf-122

Index 0O -.: 50 5

Figura 2.4: Ejemplo de reporte interactivo de Weights & Biases (Weights & Biases, 2023)
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Dataiku*

Combinando las funcionalidades de Comet ML y Weights & Biases, Dataiku es una
de las plataformas lider en el sector, ya que dispone tanto de reportes interactivos
como de métricas en directo. Dispone ademds de multitud de caracteristicas que
suavizan la experiencia de usuario y permiten a los desarrolladores personalizar
la plataforma tanto para ellos como para los clientes. Incluye incluso soporte para
"plugins”, desarrollados tanto por la empresa como por empresas asociadas, que
aportan nuevas funcionalidades al gusto de los desarrolladores.

Dataiku ha demostrado su valia en repetidas ocasiones al convertirse en la plata-
forma elegida por empresas muy importantes de talla internacional:

s Standard Chartered [1]: utilizan Dataiku para explotar al méximo las inmen-
sas cantidades de datos financieros que poseen, ddndoles no sélo los medios
técnicos para sobreponerse a las limitaciones del software tradicional de ho-
jas de célculo que utilizaban anteriormente, sino también la estructura para
organizar su nueva capacidad productiva de forma eficaz y eficiente.

= Mercedes-Benz [2]: Dataiku permite al departamento de Data Analytics con-
vertir el paquete de ciencia de datos (limpieza de datos, pipelines, etc) en un
plugin y compartirlo con otros departamentos de Mercedes-Benz para utili-
zarlos de forma mas sencilla.

= Royal Bank of Canada [3]: el RBC utiliza Dataiku para hacer comprobaciones
de datos financieros en auditorias y encontrar valores atipicos, ahorrandoles
mads de un 20 % del tiempo que dedicaban originalmente a estas tareas.

< > "merchant_category_id" on sample = -(186 distinct)

CATEGORICAL NUMERICAL VALUES CLUSTERING

SUMMARY
I
Vallid = 10,000 100.0%
Hapin © B 04
Irvvalic 00%

Empty 00

OUTLIERS Dlow,Ohigh)  TO INVALIDS

Figura 2.5: Panel de métricas de Dataiku (Dataiku, 2023)

*https://www.dataiku.com/
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Chart

Cluster
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Figura 2.6: Tienda de plugins de Dataiku (Dataiku, 2023)

Dataiku es ademds la herramienta mas popular con diferencia. Segtin una btsqueda
orientativa en Google Trends (ver Anexo B.1), el interés por Dataiku es regularmente muy
superior al de las otras 3 plataformas, con Weights & Biases muy por detras, y finalmente
Iterative Al y Comet ML a la cola. Esto se debe a varios factores, pero el mas importante
es la antigiiledad de Dataiku: fue fundada en 2013°, mientras que Weigths & Biases se
lanzé en 2017° (al igual que Comet ML), e Iterative Studio en 2022°.

Shttps://www.crunchbase.com/organization/dataiku

6https://www.crunchbase.com/organization/weights-biases

"https://www.comet.com/site/about-us/

8https://www.businesswire.com/news/home/20220726005244/en/Iterative- Introduces-First-G
it-based-Machine-Learning-Model-Registry
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https://www.businesswire.com/news/home/20220726005244/en/Iterative-Introduces-First-Git-based-Machine-Learning-Model-Registry
https://www.businesswire.com/news/home/20220726005244/en/Iterative-Introduces-First-Git-based-Machine-Learning-Model-Registry
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@ Dataiku @ lterative Al Comet ML Inc. @ Weights & Biases

Empresa Término de busqueda Empresa Empresa de software . +
Todo el mundo = Ultimos 12 meses v Todas las categorias = Busquedaweb ¥
o Nota: Esta comparacion contiene temas y términos de busqueda, los cuales se miden de forma diferente MAS INFORMACION
Interés a lo largo del tiempo @ L O <

Figura 2.7: Popularidad en btisquedas online de las 4 herramientas (Google Trends, 2023)

Estas opciones son potentes y ofrecen una gran variedad de servicios de MLOps,
incluyendo funcionalidades tanto basicas para el desarrollo de proyectos de ciencia de
datos como adicionales. Sin embargo, todas se centran en el uso empresarial y dependen
de almacenamiento en la nube, generalmente utilizado para proyectos de mayor escala.

2.2 Propuesta

En la seccién anterior hemos visto que todas estas herramientas cubren un nicho de
mercado muy amplio, ofreciendo una gran variedad de servicios y utilidades a los desa-
rrolladores. Sin embargo, el enfoque empresarial que tienen las lleva a utilizar el almace-
namiento en la nube como una parte integral de sus sistemas.

El objetivo de este TFG sera desarrollar una plataforma que ofrezca los servicios bési-
cos de estas plataformas, pero utilizando la maquina del usuario como almacenamiento
local para los archivos de datos de su proyecto de ciencia de datos. Buscaremos ademds
simplificar estos servicios de forma que estén adaptados a usuarios noveles, minimizan-
do en la medida de lo posible la pérdida de funcionalidad por esta simplificacién. Para
llevar a cabo este proyecto, primero realizaremos un anélisis de necesidades para deter-
minar estos servicios bdsicos, apoydndonos en lo que ofrecen estas plataformas, seguido
de un esfuerzo por disefiar una interfaz intuitiva y explicativa que permita a los usuarios
utilizarla con conocimientos minimos de la materia.



CAPITULO 3
Analisis del problema

En esta seccién, nos centraremos en preparar el desarrollo de nuestra plataforma:
declararemos inequivocamente los requisitos que debe cumplir, las funcionalidades que
debe tener para poder cumplirlos, y estableceremos un plan de desarrollo para introducir
estas funcionalidades.

3.1 Identificacién y analisis del problema

Nuestro objetivo ha sido desde el principio crear una plataforma de servicios MLOps
que proporcione una alternativa con almacenamiento local a las ya existentes. Comenza-
remos definiendo nuestra problematica.

(Qué es MLOps?

MLOps, o “Machine Learning (and) Operations”, es una serie de précticas derivadas
de DevOps, que a su vez significa "Development (and) Operations”. Es una filosofia de
produccion que dicta que las diferentes etapas en el desarrollo de un producto infor-
matico deben estar intimamente relacionadas y comunicar continuamente, con el fin de
maximizar la calidad y el valor del producto creado. Estas etapas se conocen general-
mente como "Development” y “"Operations”, refiriéndose respectivamente al desarrollo
técnico y programacion del producto, y al mantenimiento y comunicacién con clientes
para recibir feedback. Para incrementar la comunicacién entre estas etapas, los impulso-
res del DevOps se centran en derribar las barreras que separan tradicionalmente estos
dos sectores de la empresa, y reducen los ciclos de desarrollo para hacer un seguimiento
mas continuo del programa. De esta forma, logran cumplir de forma mads precisa los re-
querimientos del cliente, y son capaces de detectar problemas antes. Entre otras cosas, es
la base de la metodologia agil de desarrollo.

Aplicando estos principios a la ciencia de datos, MLOps busca optimizar el largo
proceso de desarrollo de modelos de Machine Learning simplificando el paso de etapa a
etapa. Las plataformas mencionadas en el apartado 2.1 ya siguen estos principios: el uso
de pipelines es su manifestaciéon més evidente, ya que estan disefiadas especificamente
para pasar de una etapa a otra de forma ininterrumpida. Como su nombre indica, se
disefia una “tuberia” que guia los datos a través del proceso de entrenamiento, sin que el
desarrollador tenga que guiarlos en cada iteracién.

Otro aspecto importante que tiene que ver con la organizacién del proceso de desa-
rrollo, aunque se comparte con cualquier industria en la que se escriban documentos (es
decir, todas) es el control de versiones: tener varias versiones del mismo documento, cada

13
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una con una serie de cambios y un “v5_FINAL” afiadido al final del nombre puede causar
problemas de organizacion e incluso pérdida de informacion. El MLOps busca solucionar
esto ddndole un soporte técnico al versionado de documentos, aunque en este caso, los
documentos son tanto los datos utilizados (que pueden ser modificados de varias formas
diferentes para corregir errores), como el cédigo de entrenamiento, o el propio modelo
final.

Como ultimo afiadido para facilitar los proyectos de ciencia de datos, MLOps busca
reducir el ciclo de desarrollo para incrementar la frecuencia de supervision, con el fin de
seguir mas de cerca el proceso y asegurarse de que cumple con los requisitos del cliente.
Para esto, se incluye frecuentemente una interfaz dedicada al estudio de las métricas de
éxito del proyecto. Esto completa el ciclo de desarrollo del modelo, que comienza en los
datos depurados y corregidos, pasando por las pipelines de entrenamiento, y finalizando
en la evaluacion de los resultados del modelo.

(Coémo creamos una plataforma de MLOps?

Desarrollar de 0 una plataforma de MLOps es una tarea dificil, que estaria fuera del
alcance de un Trabajo de Fin de Grado. Sin embargo, no es lo que vamos a hacer: utili-
zaremos DVC (Data Version Control), una tecnologia de cédigo abierto que da soporte en
linea de comandos para llevar a cabo muchas de las tareas propias de proyectos de cien-
cia de datos que buscamos para nuestro programa. DVC esta desarrollada por la empresa
norteamericana Iterative, que también la utiliza para su propia plataforma, Iterative Stu-
dio.

3.2 Solucién propuesta

Nuestro programa se centrard en ofrecer las funcionalidades bésicas necesarias para
nuestros usuarios, con el objetivo de facilitar el trabajo del desarrollador, especialmente
del principiante. Estas funcionalidades son las siguientes:

3.2.1. Pipelines

Pipelines personalizables que permiten al desarrollador crear un “camino” por el que
avanza cada paso del entrenamiento del modelo. Los componentes necesarios para crear
estas pipelines estardn indicados por el propio programa. Generalmente, las pipelines se
definen en un archivo especifico que acttia como repositorio de referencias a las funciones
que se ejecutan; el usuario ejecuta la pipeline previamente disefiada de acuerdo al proceso
de entrenamiento (funciones de entrenamiento, pardmetros, datos seleccionados...) y esta
ejecuta los pasos en el orden determinado.

Las pipelines de Machine Learning suelen estar compuestas de varias etapas genéri-
cas, cuyas especificaciones se adaptan al proyecto:

» Preparacion: los datos se revisan para evitar errores, valores incorrectos o ausentes,
o problemas de validacion.

» Entrenamiento: se toma como input el conjunto de datos producido por la etapa de
preparacion, y se ejecuta el entrenamiento para crear el modelo de Machine Lear-
ning.

= Evaluacién: se toma como input el modelo producido por la etapa de entrenamien-
to, y se evalta su rendimiento comparandolo con un conjunto de datos de valida-
cion.
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3.2.2. Control de versiones

Control de versiones para los datos y los modelos creados, utilizando el sistema de
control de git a través del software de DVC. Esta caracteristica es especialmente impor-
tante en el proceso de entrenamiento de un modelo: se necesita realizar un seguimiento
preciso de los experimentos, ya que es muy fécil perderse y no poder explicar las ga-
nancias/pérdidas en precisién, de forma que el modelo se vuelve irreproducible. Con un
control de versiones integrado en el programa, esto se vuelve mucho més facil y permi-
te al desarrollador desplazar sus esfuerzos de tareas de gestion al propio desarrollo del
modelo.

La tecnologia de git permite al usuario llevar un registro fiable de cambios en el c6di-
go de su proyecto. Para permitir esto, git permite a los desarrolladores trabajar en local
y después publicar sus avances para el resto de programadores. Esto lo hace mediante un
sistema de tres etapas: en primer lugar, el desarrollador realiza su trabajo de forma local,
en un directorio en el que se ha inicializado una instancia de git. En segundo lugar, hace
un “commit”, en el que guarda su trabajo realizado en el registro. Y finalmente, hace un
“push”, en el que ese trabajo se sube al repositorio compartido y da acceso al resto de
desarrolladores.

Hay ademas otras funcionalidades de git utilizadas principalmente en grandes pro-
yectos: las ramas son duplicados del cédigo que se separan en un momento preciso en
el tiempo, y después se desarrollan de forma independiente. Esto te permite llevar dos
versiones del proyecto que se desarrollan simultdneamente, para en el futuro volver a
juntarlas o, por ejemplo, compararlas.

3.2.3. Visualizacién de métricas y parametros

Pantalla de visualizacién de métricas y pardmetros, que permite al desarrollador eva-
luar el rendimiento del modelo. Estas métricas suelen ser comunes a la mayoria de mo-
delos de Inteligencia Artificial (accuracy, precision, etc.), pero segtn el objetivo del modelo
se puede dar mds importancia a unas que a otras.

El célculo de las propias métricas es responsabilidad del usuario, el programa se en-
cargard de mostrarselas de forma que pueda compararlas facilmente entre si y vea tam-
bién qué parametros son responsables de estos resultados. Esto le ahorrard el trabajo de
extraer esta informacién manualmente, ya que aunque DVC ofrece una serie de funcio-
nes especificas para esto, las métricas en si mismas siguen estando en un archivo que se
sobreescribe en cada ejecuciéon y cambia en cada versién guardada.

3.3 Plan de trabajo

El desarrollo del programa se llevard a cabo durante 5 semanas, que incluirdn tnica-
mente tiempo de programacién y pruebas de funcionamiento.
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Semana Trabajo a realizar

Semana 1 Estructura general
Visualizacién de commits

Semana 2 Meétricas y parametros
Gestion de pipelines

Semana 3 Ejecucién de pipelines
Creacién de commits

Semana 4 Creacién de commits
Comprobacién de casos limite

Semana 5 Pruebas
Correccioén de errores

Tabla 3.1: Plan de trabajo de 5 semanas

La primera semana estard dedicada integralmente a disefiar la estructura del progra-
ma y la ventana principal, que incluird de un vistazo una lista de los commits del proyec-
to y las métricas y pardmetros de cada commit, si son aplicables. Esto permite al usuario
tener toda la informacioén relevante para comparar experimentos en un sélo vistazo.

En la segunda semana, después de afiadir las métricas y pardmetros a esta ventana,
trabajaremos en la gestion de pipelines: esto incluye tanto visualizarlas de forma clara,
como editarlas o ampliarlas, asi como tener en cuenta una serie de potenciales errores
para evitar problemas de ejecucion del programa.

La tercera semana estara dedicada mayoritariamente a la ejecucion de estas pipelines,
particularmente a introducir una serie de opciones de conveniencia para el usuario; la
ejecucion en si misma es simple, pero hay multitud de potenciales errores que tratar y
también debemos comprobar los datos provistos por el usuario en la fase anterior.

El final de la semana y parte de la cuarta se emplearan en la creacién de nuevos com-
mits, para que el usuario pueda guardar los experimentos (o avances en el desarrollo).
Esta etapa incluye no sélo el acto de guardar el commit en si mismo, sino también gestio-
nar la seleccion los archivos afiadidos al commit, tanto de git como de DVC, y por dltimo
asegurarnos la integridad de los datos a la hora de manipular las versiones de los datos
con los que trabaja el usuario. Procuraremos asegurarnos también de que los casos de
uso principales estdn cubiertos, a la vez que los posibles errores en casos mas extremos
tienen salvaguardas apropiadas en el programa.

La quinta semana estard dedicada exclusivamente a realizar comprobaciones con un
repositorio de prueba en el que introduciremos modificaciones, nuevos archivos, reali-
zaremos commits, ejecutaremos pipelines, etc. Y, por supuesto, corregiremos los errores
que se revelen en estas pruebas.



CAPITULO 4
Diseno de la solucién

En este capitulo, veremos cudl es la estructura del sistema que va a dar soporte a
nuestro programa y el razonamiento que se ha seguido para disefiarla de esta forma.

4.1 Arquitectura del sistema

La arquitectura de nuestro sistema viene dada en buena parte por el software que va-
mos a utilizar para el desarrollo. DVC es una capa de utilidad que se encarga de gestionar
git para adaptarlo para un uso de ciencia de datos. Por tanto, lo que vamos a hacer es
proporcionar una nueva capa interfaz, que a su vez facilite el uso de DVC.

Repositorio local

i DVC
i ] »
. i pm— : » datos datos
Area de trabajo ! e i v2 vi
: > . 7§ 7y
| v2 | Guardado local
Guardado en DVC ! ~— |
: ] Puntero Puntero
datos 1 ]
v2 | TN ]

« [datos.dvc :Guardado en git

v2 | datos.dvc datos.dve

v2 v1

A
a
o
o
[o]
@

Repositorio git

Figura 4.1: Arquitectura de un sistema DVC

Cuando el desarrollador estd modificando los datos (o cualquier archivo, modelo, etc)
y guarda su trabajo a través de DVC, lo que hace este software es crear un archivo .dvc
que guarda los metadatos del archivo original. Este archivo .dvc es el que se guarda en
git, mientras que el archivo original se guarda en el repositorio local. Esto hace que git
sOlo tenga que tratar con un archivo pequefio, mientras que los datos estdn guardados en
otro lugar.

Cuando el desarrollador quiere recuperar una instancia anterior de una serie de da-
tos (o de nuevo, de cualquier archivo), puede hacerlo con dos comandos ejecutados de
manera consecutiva:

git checkout [branch] [datos].dvc

dvc checkout
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Esto recuperara el archivo datos.dvc de git, y a continuacion recuperara los datos
asociados a ese archivo .dvc. Nuestro trabajo consiste en crear una interfaz que facilite
este proceso (junto a varias funcionalidades méas de DVC), segtin el siguiente esquema,
en el que el usuario busca recuperar la tercera versiéon de una serie de datos:

INTERFAZ

Control de versiones

git Repositorio
v v local
N Y

data3.dvc

AN S

data2.dvc

AN 3

data1.dvc

Figura 4.2: Diagrama del control de versiones utilizando DVC

Ademads, daremos también soporte a las pipelines como se describen en el apartado
3.2.1. Esto significa que el usuario tendra una representacion visual de la pipeline conteni-
da en el archivo dvc.yaml, incluyendo los subapartados de cada etapa y sus contenidos.
Esta funcionalidad serd accesible a través de una nueva ventana dedicada a esto, en la
que el usuario podrd tanto visualizar la pipeline, como modificarla y ejecutarla.

4.2 Diseno detallado

La base del programa a disefiar es simple: debe ofrecer una interfaz amigable al desa-
rrollador principiante, en la que introduzca los datos que pretende utilizar para el entre-
namiento de su modelo, configurar la pipeline de entrenamiento, y lanzarlo para después
poder evaluar su rendimiento con una serie de métricas introducidas. Después, podra
realizar sucesivos entrenamientos y mantener las versiones anteriores de sus datos/mo-
delos/métricas, asi como volver a consultarlos.
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4.2.1. Control de versiones

El control de versiones se lleva a cabo utilizando principalmente git como software
de gestion; es el estdndar de la industria en su especialidad, y posee una gran cantidad
de herramientas y opciones que permiten a los desarrolladores realizar modificaciones al
c6digo en diferentes puntos en el tiempo, contribuir colaborativamente en un mismo pro-
yecto sin problemas de sobreescritura, o llevar varios desarrollos paralelos que después
juntar o descartar.

En el caso de este proyecto, limitaremos las opciones para utilizar git de manera lineal,
y haremos una implementacién transparente de DVC que permita al usuario ignorar las
pequefias gestiones en linea de comandos necesarias para sincronizar todo el proceso.
También permitiremos cambiar la version del espacio de trabajo a una mads antigua, para
que el usuario pueda acceder a los archivos de versiones anteriores, y realizar modifi-
caciones para un nuevo commit “desde el pasado”. Para conseguir esto, simularemos el
proceso que realizaria un humano en linea de comandos:

git checkout [commit]
dvc checkout

Cuyo equivalente en un script de Python seria ejecutar el siguiente c6digo, que utiliza
el médulo subprocess para mandar comandos a una terminal:

subprocess.run([’git’, ’checkout’, commit])

subprocess.run([’dvc’, ’checkout’])

4.2.2. Pipelines

La forma de configurar pipelines que nos proporciona DVC es a través de un archivo
dvc.yaml con un formato concreto. En este archivo, se especifica cada etapa de la forma
siguiente:

etapas:
preparacion:
comando: python preparacion.py datosBase.xml
dependencias:
— preparacion.py
- datosBase .xml
parametros:
— preparacion.seed
— preparacion.split
output:
- datosPreparados.xml
entrenamiento:
comando: python entrenamiento.py datosPreparados.xml
dependencias:
- entrenamiento.py
- datosPreparados.xml
output:
— modelo

En este ejemplo en pseudo-cédigo, se ve claramente la estructura de ”pipeline”: se
ejecuta el comando especificado que a su vez ejecuta un script de Python junto a un
archivo de datos dado como argumento; al terminar la ejecucién se genera otro archivo
de datos, que a su vez se convierte en el argumento de un nuevo comando con un nuevo
script de entrenamiento. Mediante este formato se pueden incluir muchas maés etapas.
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La implementacién en el programa consistira en una ventana especifica, que mostrara
la pipeline del dltimo commit del repositorio; o lo que es lo mismo, accederd al archivo
dvc.yaml y mostrard su contenido en pantalla de forma organizada en una tabla. Una
vez accedido a esta pantalla, se podra modificar la pipeline editando el archivo dvc. yaml
a través de un acceso directo, o editar el archivo de parametros params.yaml de la mis-
ma forma. Una vez modificada la pipeline, se podrd ejecutar desde el propio programa y
visualizar rdpidamente las métricas de esta ejecucién, para que el usuario tenga una idea
de los resultados del experimento. Después de hacer un commit, podré ver estos resul-
tados junto a sus pardmetros correspondientes en la ventana principal del programa. El
acceso a los datos de estos archivos es facil ya que el formato .yaml estd disefiado para
ser legible por el ser humano, de forma similar al formato . json, y dispone de amplio
soporte: utilizaremos el médulo pyyaml de Python para cargar los datos del archivo en
un diccionario, un tipo de datos de Python facil de manipular.

El usuario también podra acceder a la pipeline de versiones anteriores, cambiando
de commit activo en la ventana principal (en la lista de commits) como se describe en la
seccién anterior y entrando entonces a la ventana de pipelines.

4.2.3. Visualizacién de métricas y parametros

En DVC, el concepto de “métricas” es muy amplio y su soporte limitado. Lo que
permite el software es afladir un output de una etapa de la pipeline afiadiendo una nueva
seccion llamada metrics. Esto se hace generalmente en la etapa de evaluacion, y marca
este archivo para que sea leido por el comando dvc metrics show, resultando en una
etapa con una estructura similar a la siguiente:

etapas:
entrenamiento:
comando: python entrenamiento.py datosPreparados.xml
dependencias:

- entrenamiento.py

- datosPreparados.xml
output:

— modelo
metricas:

— metricas.json

El archivo metricas. json se tiene que crear en el script entrenamiento.py, incluyen-
do el célculo de las propias métricas: lo tinico que hace DVC es marcarlo de forma interna
para gestionarlo como métricas que se pueden comparar posteriormente.

Para visualizar las métricas en el programa, vamos a incluirlas en la pantalla principal
del programa junto a sus parametros correspondientes. La ventana principal consiste en
una lista de los commits del repositorio seleccionado, junto a sus métricas y pardmetros
asociados. Las métricas y los pardmetros exactos de cada proyecto pueden variar, tanto
en tipo como en nimero; el programa debe adaptarse a esto y crear dindmicamente una
interfaz que los muestre independientemente tanto de cantidad como de tipo.

4.3 Tecnologia utilizada

El desarrollo de este programa se ha realizado integramente en Python, utilizando
ademas Tkinter como moédulo para la implementacién de la interfaz, y git y DVC como
modulos para el desarrollo de la funcionalidad del programa.
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Python Uno de los lenguajes de programacion més populares en la ciencia de datos con
diferencia, con numerosos médulos que facilitan mucho estos proyectos. El progra-
ma se ha desarrollado en Python 3.10. Ha sido elegido parcialmente porque la API
de DVC, parte esencial del programa, s6lo estaba disponible en Python.

Tkinter Un médulo que afiade objetos de interfaz a Python, como cuadros de texto,
botones, o mentus desplegables. Se ha elegido por su relativa simpleza y su popula-
ridad, que hace que sea f4cil encontrar documentacién y tutoriales.

git Aunque git en si mismo es un software independiente, dispone de un médulo de
Python que implementa muchas de sus funciones en cédigo. En ocasiones, se han
tenido que hacer llamadas de linea de comandos.

DVC De la misma forma que git, DVC es un software de linea de comandos que fun-
ciona de forma auténoma (junto a git). También dispone de un médulo de Python
que implementa algunas de sus funciones, aunque muchas de ellas no lo estdn y
deben llamarse a través de comandos mandados desde un script de Python.






CAPITULO 5
Desarrollo de la solucién propuesta

El programa se ha disefiado siguiendo el principio simple de acceder lo més rapido
posible a la informacién mas demandada por el usuario, que generalmente es la versiéon
del experimento junto a las métricas de rendimiento de dicho experimento, y tener las
opciones de edicién del experimento en una posicion accesible. Se ha llamado “Data His-
tory and Experiment Manipulation”, o DHEM.

5.1 Ventana principal

Al acceder al programa, el usuario se encuentra con una ventana vacia con la que
s6lo se puede interactuar a través del ment de opciones en la parte superior. Este ment
incluye las siguientes opciones:

= Nuevo (5.2.1): el usuario selecciona la ruta del nuevo proyecto y le pone un nombre,
inicializando un repositorio git y DVC.

» Abrir (5.2.2): carga el proyecto seleccionado en el programa, o lanza una alerta si la
carpeta seleccionada no es un repositorio de git.

» Commit (5.3): un ment desplegable que le da la opcién al usuario de crear un nuevo
commit o eliminar el tltimo del repositorio. Ambas opciones dan un error si no hay
un repositorio cargado.

= Pipelines (5.4): abre una nueva ventana que presenta la pipeline del commit selec-
cionado en la ventana principal, y da acceso a opciones adicionales. Si no existe la
pipeline, da un error.

» Salir (5.2.3): cierra el programa, devolviendo el repositorio al commit master si se
ha cambiado y restaurando los cambios realizados en master.

Debido a la variabilidad de métricas y parametros, de los cuales el usuario puede in-
cluir una cantidad tedricamente ilimitada, la ventana principal tiene una barra de despla-
zamiento tanto vertical como horizontal, asegurando la correcta visualizacién de todos
los datos en una sola pantalla.

R, Data History and Experiment Manipulation - DHEM

Mueve Abrir Commit  Pipelines  Salir

Figura 5.1: Ment principal de DHEM
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5.2 Gestién del proyecto

5.2.1. Crear proyecto

Crear un proyecto es posiblemente la funcionalidad mas simple de todo el programa,
incluso mds que cerrarlo. Se abre una pequefia ventana que incluye dos cuadros de texto,
uno para el nombre del nuevo proyecto, y otro para la ruta en la que guardarlo, pudien-
do también hacerse clic en un botén para seleccionar la ruta e introducirla en el cuadro
de texto. Después se confirma la accién, y el programa se encarga de crear la carpeta
contenedora e inicializar dentro un repositorio tanto de git como de DVC.

R, Crear nueve proyects DVC — O *
Nombre
Ruta Explorar
Crear proyecto

Figura 5.2: Mend de creacién de proyectos de DHEM

La creacion de estos repositorios se crea mediante una llamada directa a los comandos
git initydvc init de forma secuencial, a través del médulo de Python subprocess de
la forma que se describe en el apartado 4.2.1:

subprocess.run([’git’, ’init’])
subprocess.run([’dvc’, ’init’])

Durante este proceso se realizan algunas comprobaciones para evitar errores en la
creacion de la carpeta contenedora, y el usuario ya tiene disponible su proyecto vacio
para introducir archivos.

5.2.2. Abrir proyecto

Esta es una de las funciones principales del programa. Al abrir el proyecto, debe plas-
mar en pantalla toda la informacién relevante para el usuario; el c6digo del commit, la
fecha, el mensaje, y por ultimo las métricas y pardmetros que pueda (o no) haber. Para
conseguir esto, se obtienen primero los commits del proyecto bajo la forma de una lis-
ta de objetos “Commit” que se pasa por una de las funciones auxiliares descritas en el
apartado 5.5, y después se construye la interfaz en una tabla cuyas primeras 4 columnas
consisten siempre de: botén, columna de c6digo, columna de fecha, columna de mensaje.

El botén permite al usuario cambiar el commit activo del repositorio, con el afiadi-
do de que guarda los cambios atin no registrados en el commit master en un “almacén”
que ofrece git bajo el comando git stash. Este comando permite al usuario apartar los
cambios que tenga a medias y no quiera registrar todavia en el repositorio; una vez guar-
dados de esta forma, ya puede moverse temporalmente de versién en version. Cabe des-
tacar que el programa no guarda de la misma manera los cambios realizados en versiones
anteriores del proyecto, mostrando una advertencia en el caso de que el usuario vuelva
a cambiar de commit y el programa detecte cambios en una versién anterior, asi que
tendria que hacer un nuevo commit con esos cambios para guardarlos manualmente.
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Codigo Fecha Mensaje

Active || 018092142770075b771ba1370e350d421ef07eb3 || 29 Aug 2023 16:31 Experiment &
Cambiar || 4600276452892e4a6d5504985f4b77b40c0abdea | 29 Aug 2023 15:48 Fixes to data2.xml.dvc
Cambiar || 70821e24eb2215351dfbd0b29c978171c34cd687a | 29 Aug 2023 1414 Experiment 3
Cambiar || 73cbdca®0ad7c93633d788fTh64507f50720d56a | 29 Aug 2023 13:41 Experiment 4
Cambiar || 85b2e86e57d4adb4dacBcbaec]8cdabi365bc5ad || 28 Aug 2023 22:29 datazxml added
Cambiar || 839842339329250c75a29dd39d392db8a03e14ad | 10 Aug 2023 18:11 index.html changed
Cambiar || a547197ef8a48abd772a687223e64c4456177e34 | 02 Aug 2023 16:05 Experiment 3
Cambiar || ebf60f0e1025cf5b7bae23673281649745c1ad9b | 02 Aug 2023 15:58 Experiment 2

Cambiar || 28fc6710a354e78077f5e2b0f8bBa7cff91e5711 | 02 Aug 2023 15:46 || Experiment: max_features 50 -> 200 and ngrams 1 -» 2
Cambiar || cc7db11388ce5cd89410e3754d42fb8alble2484 | 02 Aug 2023 14353 Create evaluation stage
Cambiar || 11255bfb05834b63cb93eb57f2a46bc0011030b5 | 02 Aug 2023 14:25 Tests de parametros

Cambiar || 774057d8c%e6101eb539c8d1988ce7a%600dadabe | 02 Aug 2023 14:21| Second pipeline repro, params.yaml/n_est 50 to 100

Cambiar || 0f00elabel3b2db06f5f40e5e6d270c7f73154d | 02 Aug 2023 14:19 First pipeline repro
Cambiar || 4bal0ceBfie73ad05ae719680dad519c53e0d846 | 02 Aug 2023 14:17 Pipeline stages added 'featurize' and 'train’

Cambiar || a37e25dcd3cadai4325fabaalcecd1096adb3948 | 02 Aug 2023 12:23 | Data tracked in DVC and 'prepare’ pipeline stage set up

Cambiar || c62f16ac85bbeffd7297285423b0adba0546afc | 02 Aug 2023 12:21 Stopped tracking data/data.xml in git

Cambiar || 8e6c0b7ec170735ed1be5a796630acefdb2added | 02 Aug 2023 12:04 Initial commit

Figura 5.3: Historial de commits de DHEM (bot6n, mensaje, fecha y cédigo)

Ademds de esas cuatro columnas, el programa también obtiene las métricas y para-
metros de cada commit y las representa en la interfaz. Ya que el namero de métricas y
pardmetros puede cambiar de version en versién (aunque no es muy frecuente), el pro-
grama lee las métricas y pardmetros del commit master, y entonces busca los valores
correspondientes a estas de todos los commits. Tiene este funcionamiento en lugar de re-
presentar todas las métricas/pardmetros que se puedan encontrar potencialmente ya que
se asume que la versién mads actual es en la que el programador ha codificado los valores
mas importantes para evaluar y entrenar el modelo. Una vez tiene esta informacién, el
programa simplemente genera un niimero de columnas acorde al niimero de métricas
y pardmetros, y les asigna iterativamente los valores que les corresponden, dejando la
celda vacia si la métrica/parametro no existia en el commit.

Métricas Parametros

avg_prec/train | avg_prec/test | roc_auc/train | roc_auc/test | prepare/split | prepare/seed | featurize/max_features | featurize/ngrams | train/seed | train/n_est | train/min_split

0.99338 0.95388 0.99704 0.96745 0.2 20170428 1000 10 20170428 100 0.01
0.992 0.9497 0.99632 0.96534 0.2 20170428 200 6 20170428 100 0.01
0.992 0.9497 0.99632 0.96534 0.2 20170428 800 6 20170428 100 0.01
0.9895 0.94426 0.99529 0.9627 0.2 20170428 600 4 20170428 100 0.01

0.98566 0.93886 0.99335 0.95846 0.2 20170428 400 3 20170428 100 0.01

0.98566 0.93886 0.99335 0.95846 0.2 20170428 400 3 20170428 100 0.01

0.98566 0.93886 0.99335 0.95846 0.2 20170428 400 3 20170428 100 0.01

0.97514 0.92353 0.98713 0.94428 0.2 20170428 200 2 20170428 100 0.01

092351 0.84268 0.96038 0.89506 0.2 20170428 50 1 20170428 100 0.01

0.92351 0.84268 0.96038 0.89506 0.2 20170428 50 1 20170428 100 0.01

0.2 20170428 50 1 20170428 100 0.01
0.2 20170428 100 1 20170428 50 0.01
0.2 20170428 100 1 20170428 50 0.01
0.2 20170428 100 1 20170428 50 0.01
0.2 20170428 100 1 20170428 50 0.01
0.2 20170428 100 1 20170428 50 0.01
0.2 20170428 100 1 20170428 50 0.01

Figura 5.4: Historial de commits de DHEM (métricas y parametros)
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5.2.3. Cerrar proyecto

El cierre del proyecto era inicialmente muy sencillo, pero se complicé una vez entrd
en juego el cambio de versiones. Al permitir al usuario cambiar de commit activo, y
por tanto cambiar el estado de los archivos de la carpeta contenedora, era importante
gestionar en qué versién se quedaba el repositorio al cerrar el programa. Sabiendo que
era posible que el usuario modificara el repositorio manualmente sin utilizar el programa,
optamos por dejar siempre el repositorio en el commit master (el mds actual) y evitar
problemas de cambios realizados en versiones antiguas que no disponen de los cambios
més recientes, haciendo asi una implementacién lineal del control de versiones de git.

Esto implica comprobar el estado del repositorio, y si la versién activa no es master,
avisar al usuario de que cualquier cambio que haya realizado sin hacer un nuevo com-
mit serd perdido debido a este cambio de version que fuerza el programa. Si bien es una
decisién que puede frustrar a usuarios mas experimentados, este programa tiene como
publico objetivo estudiantes y personas con pocos conocimientos de estos sistemas; he-
mos optado por asegurar la integridad de los datos y evitar confusiones en cuanto a la
ediciéon de versiones antiguas. En la misma linea, tanto volver manualmente al commit
master como cerrar el programa extraen de git stash cualquier cambio que estuviera
almacenado y lo re-aplica al repositorio, reforzando este concepto de progreso lineal en
lugar de ramificado.

B, Posible pérdida de datos P

5e ha detectado que el commit actual no es master. Cualquier
| cambio a los archivas en el commit actual se perdera, v se
volvera a las dltimas modificaciones realizadas sobre master.

:Desea volver a master y cerrar el programa?

Cancelar

Figura 5.5: Aviso de cambio de versién al cerrar DHEM

5.3 Commits

5.3.1. Crear commit

Esta funcionalidad aparenta ser sencilla, pero terminé siendo la mas compleja del pro-
grama. Esto se debe a las diferentes opciones que tienen los comandos involucrados, y a
querer permitir a los usuarios hacer uso de esta flexibilidad. La interfaz de creacién de
un nuevo commit estd también estructurada en una cuadricula, dividida en dos partes
separadas por el botén de ”Afadir archivos”. En la parte superior tenemos un cuadro de
texto s6lo de lectura que muestra el estado del repositorio, utilizando directamente el co-
mando git status y su equivalente en DVC dvc data status. Este cuadro se actualiza
cuando el usuario afiade archivos o crea el commit, para ofrecer una vista actualizada del
proyecto. Justo después se encuentran los selectores de archivos a afiadir tanto a través
de git como de DVC, aunque tienen una diferencia esencial, y es que se puede seleccionar
la opcién “Todos” para git y no para DVC. Esto se debe a que git es el sistema que reali-
zard el trabajo en el “dia a dia”, mientras que el usuario sé6lo afiadira archivos a través de
DVC cuando se afiadan archivos grandes como una nueva fuente de datos, cosa que rara
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vez ocurre. En el caso de que ocurra, el programa se encarga de afiadir también el archivo
puntero (archivo.dvc) a través de git, de forma que el usuario no tiene que preocuparse
de ello.

Una vez el usuario ha afiadido los archivos, tiene que escribir el mensaje del commit
en el cuadro correspondiente (0 se mostrard un error, ya que git requiere que se incluya
un mensaje en los commits) y tendra 3 opciones para elegir los archivos que quiere incluir
en el commit:

= No seleccionar ningtin archivo: esto hard que el commit incluya sélo los archivos
afiadidos manualmente por el usuario en el apartado anterior.

m Archivos seleccionados: el commit sélo incluira los archivos seleccionados manual-
mente por el usuario, que deben haber sido afiadidos previamente en el apartado
anterior.

= "Todos”: el commit incluird cualquier archivo que haya sido modificado, haya sido
anadido manualmente o no. En la préctica, esta opcién vuelve inttil la seccién an-
terior para afladir manualmente archivos, pero tiene el problema de que no incluye
nuevos archivos introducidos en la carpeta del proyecto, s6lo modificados que ya
estuvieran seguidos por git (o DVC).

Todas estas opciones, tanto a la hora de afiadir archivos como a la hora de realizar el
commit, estan clarificadas en una pequefia ventana de ayuda que se muestra al pulsar el
botén correspondiente “?” a la izquierda de cada seccion.

"y Nuevo commit - Ci/Users/Ivan Nifez Malina/Desktop/Pruebas2

Salir
git:
On branch master
nothing to commit, working tree clean

7 Estado actual
DVC:
Ho changes.

z Nuevos archivos (git) Examinar Todosl
? || Nuevos archivos {(DVC) Examinar

Afadir archivos |
7 Mensaje

? || Archivos seleccionados Examinar Todosl

Crear nuevo commit |

Figura 5.6: Ventana de creacién de commit de DHEM

5.3.2. Eliminar dltimo commit

Eliminar el altimo commit es, por otro lado, una funcién mucho maés simple. Consiste
basicamente en llamar los siguientes 4 comandos a través del médulo subprocess:

git reset --hard HEAD™ Borra el tltimo commit del registro, dejando las diferencias
con el pendltimo commit como modificaciones.

git restore * Restaura esas modificaciones para igualar el repositorio actual con la
altima version.
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git checkout master Realiza el cambio de commit de forma ”oficial”, sincronizando
el registro de versiones con los contenidos de la carpeta del proyecto.

dvc checkout Sincroniza los archivos seguidos a través de DVC con el commit master.

Después de comprobar que el usuario realmente desea borrar el Gltimo commit e
informandole de que es una accién sin vuelta atrés, esta simple secuencia de comandos
se asegura de devolver el repositorio a un estado anterior.

5.4 Ventana de pipelines

La ventana de pipelines hace a la vez de vitrina para la pipeline del proyecto y de
acceso a las diferentes funcionalidades que se derivan de ella. La pipeline esta definida,
como se ha mencionado anteriormente, en el archivo dvc. yaml que se encuentra en la car-
peta contenedora del proyecto. Se puede leer usando una vez mds el médulo de Python
pyyaml, obteniendo asi un objeto de cédigo facil de manipular, y después de eso tene-
mos que ocuparnos de presentarselo de una forma clara y legible al usuario. Debido a la
naturaleza teéricamente ilimitada de las etapas y opciones de una pipeline, esta ventana
también dispone de barras de desplazamiento tanto vertical como horizontal.

Para conseguir esto, recorremos las opciones (dependencias, outputs, parametros, etc)
de cada etapa, y nos aseguramos de que todas las opciones de todas las etapas aparez-
can en pantalla, aunque algunas de las etapas no tengan algunas de las opciones. En el
siguiente ejemplo, se ve como la etapa “evaluate” no tiene params, y el resto de etapas no
tienen metrics:

Ry Pipelines - C:/Users/Ivan Nufiez Molina/Desktop/Pruebas/dvc.yaml
Afiadir etapa  Editar pipeline  Editar parametros  Ejecutar pipeline  Salir
prepare featurize train evaluate
cmd | python src/prepare.py data/data.cml | python src/featurization.py data/prepared data/features | python src/train.py data/features model.pkl | python sre/evaluate.py model.pkl data/features

data/features
model.pkl
src/evaluate.py

data/data.xml data/prepared data/features
deps = p p
src/prepare.py src/featurization.py src/train.py
train.min_split
train.n_est
train.seed

prepareseed featurize.max_features

params prepare.split featurize.ngrams

eval/importance.png
outs data/prepared data/features model.pkl evalflive/plots {'cache: False}
eval/pre {'cache”: False}

metrics eval/live/metrics.json {'cache": False}

Figura 5.7: Ventana de pipelines de DHEM

Una vez se establecen cudles son las etapas y cudles son los pardmetros, es simple-
mente cuestion de rellenar las celdas de datos de forma iterativa como si fuera un mapa
de coordenadas, gracias al tipo de datos “diccionario” de Python, que asocia a una clave
tnica un valor. Por ejemplo, para acceder a las dependencias de “prepare”, seguiriamos
el siguiente proceso:

dvc.yaml — stages

stages — prepare

= prepare — deps

deps — lista de dependencias
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5.4.1. Crear etapa

La ventana de creaciéon de etapas es simplemente una ventana que actia como in-
terfaz entre el usuario y el comando de DVC dvc stage add [argumentos], que afiade
una etapa al archivo dvc. yaml siguiendo las instrucciones del usuario. Se comporta de la
siguiente manera:

dvc stage add El comando inicial.
--name Especifica el nombre de la etapa. Obligatorio.

--deps Especifica las dependencias de la etapa. Opcional, acepta varias dependencias
llamando repetidas veces a --deps.

--outs Especifica los outputs de la etapa que si se siguen con DVC. Opcional, acepta
varios outputs llamando repetidas veces a --outs.

--outs-no-cache Especifica los outputs de la etapa que no se siguen con DVC. Opcio-
nal, acepta varios outputs llamando repetidas veces a --outs-no-cache.

--params Especifica los pardmetros de la etapa a partir de params . yaml. Opcional, acep-
ta varios pardmetros dando como argumento una lista de elementos separada con

a
7 .

--metrics-no-cache Especificalos outputs que se marcan como métricas y no se siguen
con DVC. Opcional, acepta varias métricas llamando repetidas veces a --metrics-no-cache.

--plots Especifica los gréficos generados por el script de la etapa. Opcional, acepta
varios graficos llamando repetidas veces a --plots.

[vacio]l Después de todos los argumentos, cualquier texto que se introduzca sin espe-
cificar el argumento serd considerado como el comando a ejecutar. Obligatorio.

El comando en si tiene mas argumentos disponibles, pero hemos seleccionado esos
para incluir en el programa debido a que son los mas relevantes para un usuario novel.
En la siguiente figura, se ve claramente como la interfaz del programa imita directamente
la estructura del comando a través de cuadros de texto y botones.

R, Adadir etapa - Ci/Users/lvan Mifiez Molina/Desktop/Pruebas2/dve yaml - a X
Salir

S6lo los argumentos "Mombre” y "Comando” son obligatorios.
En cualquier argumento que acepte varios elementos, sepdralos con una coma "," sin utilizar espacios.

: Nombre

B Dependencias

? QOutput (DVC)
? || Output {(no DVC)
7

-

J Parametros
j Metricas
j Graficos
j Comando

Anadir etapa

Figura 5.8: Ventana de creacién de etapas de DHEM
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El usuario dispone ademas de botones de ayuda ”?” a la izquierda de cada opcién
que explican brevemente su funcionamiento, y una advertencia arriba del todo para evi-
tar errores de formato. También cabe destacar que no tiene por qué llamar varias veces
a ningn argumento, o notar la diferencia entre la forma de poner varios pardmetros
con --params y con los otros argumentos que aceptan varios elementos, el programa se
encarga de hacer ese proceso transparente.

5.4.2. Editar pipeline, editar parametros

Estas dos opciones tienen exactamente el mismo funcionamiento: se limitan a abrir
un cuadro de texto que permite al usuario editar directamente los archivos dvc.yaml y
params.yaml respectivamente: utilizan el médulo pyyaml para cargar el archivo en me-
moria, lo colocan en un cuadro de texto en una ventana nueva, y permiten al usuario
editarlo como un archivo de texto. Después de eso, el usuario decide si guardar las mo-
dificaciones o descartarlas y salir de la ventana.

La funcionalidad més destacable de esta ventana es similar a la que se activa al cerrar
la ventana principal y detectar cambios en el repositorio: en este caso, cerrar la ventana
con modificaciones en el texto avisa al usuario de que van a perderse, y le pide una con-
firmacion adicional. Esto se hace extrayendo el texto del cuadro de texto y comparandolo
con el archivo original, que se vuelve a cargar de memoria en modo lectura. Hubo un
problema inesperado, y es que en los primeros intentos, cerrar la ventana siempre detec-
taba cambios en el archivo aunque el usuario no realizara ninguno. Tras varias pruebas,
descubri que esto se debia a que cargar el texto del archivo en un cuadro de texto de Tkin-
ter y volver a extraerlo le afiadia un salto de linea al final (cardcter “\n”), lo que creaba
esas modificaciones. Para solucionarlo, el texto extraido del cuadro tiene siempre el ca-
réacter final borrado. Esto también ocurre al guardar el archivo, por lo que se ha seguido
el mismo procedimiento.

5.4.3. Ejecutar pipeline

La ejecucion de una pipeline es un tnico comando en DVC, por lo que la mayoria
del trabajo ha sido de disefio de la interfaz. DVC proporciona muchas facilidades, y para
realizar el nuevo experimento, el usuario sélo tiene que ejecutar el comando dvc repro,
que automaticamente detecta el archivo dvc.yaml, las modificaciones a las etapas (o nue-
vas etapas) y sus dependencias, y ejecuta sélo las que se han visto afectadas por estas
modificaciones.

Hacer clic en esta opcién del ment muestra un pequefio aviso para pedir la confirma-
cién del usuario, y después ejecuta el comando con el médulo subprocess. Al terminar la
ejecucion, el programa muestra una pequefia ventana similar a la ventana principal, pero
que sélo contiene las métricas y pardmetros del estado actual del repositorio, o lo que es
lo mismo, de la pipeline que acaba de ejecutar el programador. Con esto puede ver de
un vistazo los resultados del experimento, y decidir si quiere hacer un nuevo commit y
registrar esos resultados junto al resto, o seguir probando.

5.5 Funciones auxiliares

Las funciones auxiliares son todas las que no interactdan de ninguna forma con la
interfaz. Estdn definidas en un archivo separado, functions.py.
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5.5.1. Lista de commits

La lista de commits mostrada en la ventana principal estd creada por una funcién
definida aparte llamada get_commit_list_dvc(), que toma como argumento la ruta del
repositorio. El primer paso es extraer la informaciéon del mismo repositorio, una tarea que
realizamos en varias etapas.

Recordamos que buscamos, para cada commit: cédigo, fecha, mensaje, métricas, pa-
rdmetros. Para acceder a esta informacién, contamos con la API de DVC que nos facilita
el trabajo:

dvc.api.scm.all_commits() Devuelve una lista con los cédigos identificadores de los
commits del repositorio especificado como argumento.

dvc.api.scm.metrics_show() Devuelve un diccionario con las métricas del commit
cuyo c6digo se ha especificado como argumento.

dvc.api.scm.params_show() Devuelve un diccionario con los pardmetros del commit
cuyo c6digo se ha especificado como argumento.

Una vez tenemos el coédigo del commit gracias al primer método, podemos utilizarlo
para obtener tanto métricas como pardmetros, y también para obtener el resto de infor-
macion utilizando la API de git. Finalmente, la funcién crea iterativamente objetos “Com-
mit” (un tipo de objeto especifico creado también en el archivo functions.py) cuyos atri-
butos son los 5 datos que necesitamos, y devuelve una lista de estos objetos Commit.

Existe la posibilidad de que el repositorio seleccionado por el usuario no sea de DVC,
sino s6lo de git. En este caso los métodos de DVC darian error, asi que recurrimos a dise-
fiar la funcién auxiliar get_commit_list_codes(), que actlia como sustituta de la funcién
dvc.api.scm.all_commits () (aunque es més lenta) y devuelve los cédigos de cada com-
mit. En este caso, al no ser un repositorio DVC no existen métricas y pardmetros, asi que
la funcién principal devuelve una lista de objetos Commit que s6lo contiene c6digo, fecha
y mensaje, que es lo que después se muestra en la ventana principal. Aunque este no era
el objetivo principal del proyecto, fue un pequeno afadido que costaba poco esfuerzo, y
sumaba algo de funcionalidad al programa.

5.5.2. Funciones de formato

Para simplificar el c6digo en el archivo principal (start.py), se han afiadido dos fun-
ciones simples al archivo auxiliar: la primera es flatten_dict (), que se encarga de trans-
formar los diccionarios (en este caso, de métricas y pardmetros) para “aplanarlos”. Esto
significa que, al ser estos diccionarios anidados (se contienen unos a otros en varios nive-
les), la funcién recoge todas las claves hasta llegar al valor final, une todas las claves en
una sola, y le asigna el valor final. Como ejemplo préctico, el diccionario stages viene de
un archivo .yaml:

stages:
prepare:
name: ABC
deps: DEF
cmd: GHI
featurize:

Tenemos el diccionario stages, que contiene como valor la lista de diccionarios prepare
y featurize, que a su vez contienen unas claves y valores. Al usar la funcién, obtendria-
mos algo ast:
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stages/prepare/name: ABC
stages/prepare/deps: DEF
stages/prepare/cand: GHI
stages/featurize /...

Aprovechamos esta funcionalidad para facilitar el acceso a los datos, y poder repre-
sentarlos més facilmente en la ventana principal.

Por otro lado tenemos la funcién get_yaml json, cuyo objetivo es devolver el conteni-
do del archivo (ya sea .yaml o . json) que se le haya pasado como argumento, buscando-
lo de forma recursiva en la carpeta que se le da y en las carpetas que esta contiene. Esta
funcién realiza en el programa una tarea similar a la que se hace al cargar las métricas
y parametros en la ventana principal al abrir un proyecto, pero se utiliza al ejecutar la
pipeline para mostrarlas después de la ejecucién.




CAPITULO 6

Pruebas

Para verificar el correcto funcionamiento del programa, se ha planteado una lista de
pasos que daria un usuario para utilizarlo, desde la creacion del proyecto hasta la com-
paracion de métricas de varios experimentos. En este escenario, el usuario quiere obtener
un modelo y evaluarlo, aportando sélo los scripts en Python y el archivo de datos. Realiza
las siguientes acciones:

1. Crea un nuevo proyecto.

= Resultado esperado: se crea una carpeta con un repositorio de git y uno de
DVC inicializados.

2. Inserta en la carpeta del proyecto la carpeta src, que contiene los archivos de cédigo
fuente prepare.py, featurize.py, train.py y evaluate.py.

= Resultado esperado: el cuadro de estado del repositorio de la ventana "Nuevo
commit” muestra la introduccién de la carpeta src en el repositorio.

3. Anade estos archivos a git, realiza un commit, y vuelve a abrir el proyecto para ver
los cambios.

= Resultado esperado: el cuadro de estado de la ventana "Nuevo commit” mues-
tra los archivos como staged al afadirlos a git, y al hacer el commit, desapare-
cen. Al volver a abrir el proyecto, aparecen los datos de este commit en panta-
lla.

4. Inserta en la carpeta del proyecto la carpeta data, que contiene el archivo de datos
data.xml.

= Resultado esperado: el cuadro de estado de la ventana "Nuevo commit” mues-
tra la introduccion del archivo data.xml en el repositorio, bajo la seccion de

git.

5. Afade el archivo data.xml a DVC, realiza un commit, y vuelve a abrir el proyecto
para ver los cambios.

» Resultado esperado: al anadir el archivo data.xml a través de DVC, el cuadro
de estado muestra el nuevo archivo data.xml.dvc como staged en la seccion
de git, mientras que muestra el archivo data.xml como staged en la seccién de
DVC. Al volver a abrir el proyecto, se afiaden los datos de este commit a la
lista en pantalla.
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6. Afiade los parametros, aflade el archivo a git, realiza un commit, y vuelve a abrir el
proyecto para ver los cambios.

= Resultado esperado: se crea el archivo params. yaml con los contenidos intro-
ducidos. El cuadro de estado muestra el archivo de pardmetros, que cambia a
“staged” al afiadirlo a git, y desaparece al hacer el commit. Al volver a abrir el
proyecto, se ailaden los datos de este commit. Aparece también la seccién de
pardmetros, que muestra los valores introducidos. Los commits que no dispo-
nen de pardmetros muestran celdas vacias en su lugar.

7. Crea la pipeline, afiadiendo las etapas de una en una, afiade el archivo a git, realiza
un commit, y vuelve a abrir el proyecto para ver los cambios.

= Resultado esperado: se crea el archivo dvc.yaml con las etapas introducidas
a través del botén de ”Anadir etapa”. El cuadro de estado muestra el archivo,
que cambia a “staged” al afiadirlo a git, y desaparece al hacer el commit. Al
volver a abrir el proyecto, se afiaden los datos de este commit. No aparece atin
la seccion de métricas, ya que no se han calculado todavia.

8. Ejecuta la pipeline, realiza un commit, y vuelve a abrir el proyecto para ver los
cambios.

= Resultado esperado: al terminar la ejecucién se abre una ventana que mues-
tra los parametros y métricas. El cuadro de estado muestra cambios en varios
archivos relacionados con los outputs de la pipeline y en dvc.lock, que esta-
rén en la seccion de git o de DVC segun las especificaciones en la pipeline.
Al anadir los archivos de la forma que corresponda, se marcan como staged
y desaparecen al hacer el commit. Al volver a abrir el proyecto, se afiaden los
datos de este commit. Aparece también la seccién de métricas, que muestra los
valores calculados. Los commits que no disponen de métricas muestran celdas
vacias en su lugar.

9. Realiza cambios en el archivo de datos data.xml, registra los cambios en DVC, rea-
liza un commit, y vuelve a abrir el proyecto para ver los cambios.

= Resultado esperado: el cuadro de estado muestra el archivo data.xml en la
secciéon de DVC. Su estado cambia a staged al afiadirlo, y desaparece cuando
se realiza el commit. Al volver a abrir el proyecto, se afiaden los datos de este
commit.

10. Realiza cambios en los pardmetros.

= Resultado esperado: el cuadro de estado muestra el archivo params.yaml en
la seccién de git.

11. Ejecuta la pipeline, realiza un commit, y vuelve a abrir el proyecto para ver los
cambios.

= Resultado esperado: al terminar la ejecucion se abre una ventana que mues-
tra los parametros y métricas. El cuadro de estado muestra cambios en varios
archivos relacionados con los outputs de la pipeline y en dvc.1lock, que esta-
ran en la seccion de git o de DVC segtin las especificaciones en la pipeline. Al
afnadir los archivos de la forma que corresponda, se marcan como staged y des-
aparecen al hacer el commit. Al volver a abrir el proyecto, se afiaden los datos
de este commit.

12. Cambia el estado del repositorio desplazandose a un commit anterior.
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= Resultado esperado: el botén que corresponde a master se vuelve gris y su tex-
to cambia a “Cambiar”, mientras que el correspondiente al commit anterior se
vuelve verde y su texto cambia a ”Activo”. La carpeta del proyecto se actuali-
za al commit seleccionado, y el cuadro de estado muestra que el repositorio se
haya en un commit diferente a master con la anotaciéon "HEAD detached”.

13. Realiza cambios en los pardmetros.

= Resultado esperado: el cuadro de estado muestra el archivo params.yaml en
la seccién de git.

14. Ejecuta la pipeline.

= Resultado esperado: al terminar la ejecucién se abre una ventana que muestra
los pardmetros y métricas. El cuadro de estado muestra cambios en varios ar-
chivos relacionados con los outputs de la pipeline y en dvc.lock, que estardn
en la seccién de git o de DVC segtin las especificaciones en la pipeline.

15. Intenta volver al commit master.

= Resultado esperado: el programa muestra una advertencia sobre la pérdida de
datos por cambiar de version sin haber guardado los cambios con un commit.

16. Realiza un commit y vuelve a abrir el proyecto para ver los cambios.

= Resultado esperado: Al anadir los archivos de la forma que corresponda, se
marcan como staged y desaparecen al hacer el commit. Al volver a abrir el
proyecto, se afiaden los datos de este commit y se actualiza automaticamente
el repositorio al commit master.

El programa ha funcionado correctamente en la mayoria de estos pasos, reflejando el
resultado esperado. El programa ha dado un error inesperado al volver a abrir el proyec-
to, ya que aunque cerrando el programa se vuelve automdticamente al commit master,
esto no estaba implementado al abrir un proyecto cuando ya tenias otro abierto y en un
commit antiguo. Esto ha sido corregido durante las pruebas.

Otro error que se detecté por azar durante las pruebas fue que, debido a la forma
en la que estd programada la funcién de abrir un proyecto, el programa “olvidaba” la
ruta del proyecto si el usuario hacia clic en el botén de ”Abrir proyecto” pero cancelaba
la seleccion. Esto hacia que no pudiera acceder a los ments de creacién de commits o
pipeline, y que tampoco pudiera cambiar de commit. Ha sido corregido.






CAPITULO 7
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Esta seccion estd dedicada a guiar al usuario en el uso del programa. Prioriza dar ex-
plicaciones précticas sobre el uso, y sirve como referencia cuando el usuario tiene dudas
sobre el funcionamiento exacto de alguna parte de DHEM.

7.1 Instalacidon

El programa se distribuye en un archivo comprimido DHEM.rar que tiene que des-
comprimirse. La carpeta resultante contiene, ademés de todos los ficheros del programa
y el archivo ejecutable DHEM. exe, un acceso directo. Este acceso directo puede sacarse de
la carpeta y ponerse en cualquier sitio para la comodidad del usuario, pero el ejecutable
debe mantenerse dentro de la carpeta. La carpeta en cuestiéon puede ponerse donde el
usuario desee, aunque la ruta méas popular de instalaciéon es C:/Program Files/.

7.2 Requerimientos de uso

Para asegurar el correcto funcionamiento del programa, deben cumplirse una serie
de requisitos, especialmente en cuanto a la estructura de los archivos del proyecto:

= El proyecto abierto debe ser un repositorio de git, o de DVC y git, pero no sélo de
DVC.

= Sino existen pardmetros o métricas, estas secciones no apareceran en el programa.

= Si existen pardmetros, deben estar en un solo fichero llamado params.yaml, que se
encontrard en la carpeta base del proyecto (no dentro de subdirectorios).

= Si existe la pipeline, debe estar en un solo fichero llamado dvc.yaml, que se encon-
trard en la carpeta base del proyecto (no dentro de subdirectorios).

= Si existen métricas, deben estar en un solo fichero llamado metrics. json. Este ar-
chivo puede estar en cualquier subdirectorio.

DHEM es una implementacién lineal de un repositorio git y DVC. Esto significa que
no estd pensado para hacer ramas o modificaciones en el historial, si no que simplifica su
uso.
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7.3 Descripcion de funciones

7.3.1. Gestion del proyecto

Nuevo

El usuario puede crear un nuevo proyecto haciendo clic en el botén “"Nuevo” al abrir
el programa. Esto le pide un Nombre, que corresponde al nombre de la carpeta que se
creard, y Ruta, que corresponde a la ubicacién donde se creara el proyecto. La Ruta se
puede introducir manualmente o seleccionarla con el botén “Examinar”. Hasta que el
usuario no realice el primer commit, la ventana principal del programa s6lo mostraré las
cabeceras de Coédigo, Fecha y Mensaje.

Abrir

El usuario puede abrir un proyecto ya existente haciendo clic en el botén ”Abrir”, que
abre un didlogo estandar de Windows para seleccionar una carpeta. Al confirmarla, el
programa lee sus contenidos para mostrar la lista de commits en pantalla, y las métricas
y pardmetros si existen. Abrir otra vez el proyecto es también la forma de recargar la
pantalla para mostrar los nuevos commits.

Salir

El usuario puede cerrar el programa a través del botén estdndar de cierre de Win-
dows, o a través del botén “Salir”, ambos funcionan de forma idéntica. Esto pide una
confirmacion al usuario, y en caso de que haya activado un commit anterior, le informa
de que cualquier modificacién que haya realizado en ese commit anterior se perdera. Es-
to es porque al salir, el programa vuelve automdticamente al commit més reciente que
haya hecho el usuario, y borra cualquier cambio en el commit antiguo.

7.3.2. Gestion de commits

Commit — Nuevo commit

El usuario puede crear un nuevo commit o consultar el estado del repositorio entran-
do al mentt “Commit” y haciendo clic en el botén "Nuevo commit”. La ventana resul-
tante permite al usuario afiadir archivos tanto a git como a DVC, escribir el mensaje del
commit, y realizar el commit tanto especificando los archivos elegidos como eligiéndolos
todos de golpe, haciendo clic en la opcién "Todos”. Para ver estos cambios, deberd vol-
ver a abrir el repositorio, aunque el cuadro de estado los muestra nada maés realizarse. El
usuario también dispone de pequefios botones de ayuda a la izquierda de cada opcién,
con una breve explicacién para cada una de ellas.

Commit — Eliminar Gdltimo commit

El usuario tiene la opcién de eliminar el tltimo commit que ha registrado en el repo-
sitorio haciendo clic en el botén “Eliminar tltimo commit”. Esto muestra al usuario una
advertencia incidiendo en que es irreversible, y realiza la eliminaciéon. No se eliminara
sOlo el Gltimo commit, sino también cualquier cambio que no haya sido guardado: la
intencién de esta opcion es revertir cambios que no quieres registrar en el repositorio, no
modificar el historial de forma retroactiva. La eliminacién también pone el repositorio en
el commit master (que previamente era el pendltimo).
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7.3.3. Gestion de pipelines

Pipelines

El usuario puede acceder a la ventana de pipelines haciendo clic en el botén corres-
pondiente. Esta ventana es una interfaz que muestra los contenidos del archivo dvc . yaml
de forma visual, pero no permite interactuar directamente con ella para modificarla. Su
funcién principal es mostrar la pipeline, y dar acceso al resto de funciones que permiten
interactuar con ella.

Pipelines — Afadir etapa

El usuario puede afiadir etapas a la pipeline a través del botén ”Afadir etapa”. Este
botén presenta una serie de cuadros de texto que corresponden a las diferentes secciones
de una etapa, junto a una explicacién de cada una en un pequefio botén de ayuda a la
izquierda. Entre estas secciones, s6lo Nombre y Comando son necesarias. También son
las tnicas que aceptan un sélo elemento (aunque el comando contenga varias palabras
separadas por espacios, se considera un solo elemento), mientras que el resto de secciones
aceptan varios elementos separados por una coma (”,”) sin ningtn espacio. En el caso
de que el archivo dvc.yaml no exista todavia, esta opcién lo crea en la carpeta base del

proyecto.

Pipelines — Editar pipeline

El botén “Editar pipeline” abre el archivo dvc.yaml en un cuadro de texto editable,
credndolo si no existe. El usuario puede editarlo libremente, asi que debe tener cuidado
de no romper las reglas de formato propias del archivo. Puede entonces decidir si guardar
los cambios o salir y descartarlos, aceptando una advertencia que se le muestra si cierra
el cuadro de texto sin guardar sus cambios.

Pipelines — Editar parametros

El bot6én “Editar pardmetros” abre el archivo params.yaml en un cuadro de texto edi-
table, credndolo si no existe. El usuario puede editarlo libremente, asi que debe tener
cuidado de no romper las reglas de formato propias del archivo. Puede entonces decidir
si guardar los cambios o salir y descartarlos, aceptando una advertencia que se le muestra
si cierra el cuadro de texto sin guardar sus cambios.

Pipelines — Ejecutar pipeline

El usuario puede ejecutar la pipeline usando el botén “Ejecutar pipeline”, que mues-
tra un didlogo de confirmacién. Al aceptarlo, la pipeline se ejecuta con el comando dvc
repro, lo que resulta en tiempos de ejecuciéon muy variables debido al sistema de caché
que usa DVC. La ejecucién se puede seguir en detalle en la consola que se abre con el
programa, y al terminar, se abrird una nueva ventana con las métricas de la ejecucion (si
existen) y los pardmetros correspondientes. Esta ventana de resultados s6lo puede cerrar-
se, y el usuario deberd hacer un nuevo commit y abrir el proyecto de nuevo para ver los
resultados en la ventana principal del programa.

Pipelines — Salir

Cierra la ventana de pipelines. Esta accién no afecta a los archivos de ninguna forma,
s6lo a la interfaz.






CAPITULO 8

Conclusiones

A lo largo de este proyecto, se ha desarrollado un programa que buscaba ofrecer una
interfaz amigable e intuitiva para que usuarios novatos pudieran interactuar con el siste-
ma de gestién de versiones git y su extensiéon DVC de una forma sencilla. En este senti-
do, el proyecto ha sido un éxito: pese a la gran complejidad de estos sistemas cuando se
exploran en profundidad, la limitacién de caracteristicas necesaria para adaptar el pro-
grama a usuarios noveles nos ha permitido limitar el alcance de nuestro trabajo a algo
mas manejable.

El desarrollo ha comenzado con una exploracién de las funciones de git, para fami-
liarizarme con las funcionalidades del sistema base. Las més relevantes para el proyecto
fueron la dindmica de add/commit para registrar versiones, el cambio de versiones con
checkouts, y el stash para guardar temporalmente los cambios del usuario antes de cam-
biar de versiéon desde master. Después de esto fue el turno de descubrir las capacidades
de DVC de una forma mads préctica, realizando el proyecto de pruebas paso a paso que
Iterative ofrece en la seccién “Use Cases” de su pédgina web https://dvc.org/. Esto
inclufa tanto probar los comandos para controlar el repositorio como estudiar el funcio-
namiento de estos, a fin de poder implementarlos en el programa teniendo en cuenta
potenciales errores de input del usuario y preverlos.

Una vez me documenté lo suficiente, lleg6 la hora de desarrollar el programa en si
mismo. Cada ventana fue disefiada previamente en papel para tener una idea del aspec-
to visual de cada una, y asegurarme de que no habia olvidado elementos importantes.
Al usar en Tkinter una cuadricula para colocar los elementos de la interfaz en lugar de
posiciones relativas, fue simple trasladar el disefio del papel al c6digo, debido a poder
usar el valor de columnas y filas como “coordenadas” para colocar los elementos.

En cuanto al desarrollo del c6digo, considero que el drea en la que mas me he enri-
quecido ha sido todo lo que constituye la creacién de un programa completo, lo que se
conoce como desarrollo “full-stack”. Pese a ser un programa relativamente simple, inclu-
ye el uso de APIs, operaciones de lectura/escritura, control de excepciones, compilaciéon
para distribuir un programa utilizable por el usuario final, disefio de interfaces, manipu-
lacién de archivos/directorios, y conocimiento practico sobre la programacion en Python
que nunca habia necesitado hasta ahora.

Por otro lado, aunque no era el objetivo del trabajo, he adquirido conocimiento prac-
tico sobre git que no tenia anteriormente, y he descubierto y manipulado directamente
DVC. Ambos factores son muy enriquecedores para mi, ya que este proyecto estuvo ini-
cialmente motivado por mi interés por la ciencia de datos. Ahora dispongo tanto de este
programa para realizar proyectos de ciencia de datos sin preocuparme demasiado de
la gestion de los archivos, como de conocimientos sobre los sistemas subyacentes para
poder realizar tareas més complejas si tuviera la necesidad o las ganas de hacerlo.
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8.1 Relacién del trabajo con los estudios cursados

Durante este proyecto, han sido aplicados muchos pedazos de conocimiento adquiri-
dos durante la carrera de Ingenieria Informédtica. Entre ellos encontramos por ejemplo
el proceso de disefio de la interfaz, que busca ser simple e intuitiva para el usuario,
incluyendo explicaciones de sus funcionalidades de forma no-invasiva pero accesible.
También se han aplicado conocimientos de lenguajes de programacién, por supuesto es-
pecialmente de Python, que han acelerado mucho el proceso de aprendizaje a la hora
de buscar la forma de implementar ciertas funcionalidades. Un tltimo aspecto también
destacable ha sido aplicar la idea de que durante la ejecucién del programa, debe garan-
tizarse que el usuario puede utilizarlo sin errores fatales. Esto me ha forzado a considerar
posibles interacciones por parte del usuario que podrian dar errores, y ha influenciado el
disefio de las pruebas.

Un aspecto facil de olvidar pero que es muy importante durante el desarrollo de cual-
quier proyecto informatico es la facultad de buscar informacién, tanto para corregir erro-
res como para aprender mds sobre algtin drea especifica. El enfoque practico de la carrera
y los numerosos proyectos evaluados hacen que como alumno tengas que esforzarte en
crear cosas funcionales también fuera del plano tedrico, lo que te lleva frecuentemente a
consultar muchas fuentes en tu bisqueda de respuestas. Esto es algo que me ha ayuda-
do mucho en este trabajo, ya que al utilizar en él varios sistemas de los que tenia pocos
conocimientos al principio, he tenido que aprender de 0 el funcionamiento de casi todo y
resolver muchas dudas que iban surgiendo.

8.2 Trabajos futuros

Aunque el proyecto en si mismo cumple los objetivos que se habian planteado, es
facil imaginar cémo podria continuarse su desarrollo. Una via razonable seria aumentar
las funcionalidades que ofrece, implementando por ejemplo las ramas de git, o dando
soporte a los graficos que se pueden generar con DVC. Estas funcionalidades son mas
complejas y no tan necesarias para el usuario principiante, pero si se introducen de una
forma clara, intuitiva y con naturaleza opcional (como son las métricas en el proyecto ac-
tual, técnicamente), pueden convertirse en un segundo paso natural en el aprendizaje del
usuario. Sin embargo, seria especialmente importante centrarse en el aspecto educativo:
parte del valor que ofrece el programa es precisamente su simpleza y accesibilidad, ya
que de otra forma se convierte en un competidor de los programas mencionados en el
estado del arte cuya tinica ventaja es el uso de almacenamiento local.

Un cambio interesante a menor escala seria cambiar el disefio de la ventana de pipeli-
nes para que la pipeline en si misma tuviera una representacion de grafico de dependen-
cias, permitiendo al usuario acceder a la informacién de cada etapa haciendo clic sobre
ella. Aunque no seria necesariamente buena idea eliminar la vista actual de cuadricula,
podria implementarse una opcién para cambiar la vista. Este cambio le haria el trabajo
ligeramente maés sencillo a los usuarios, pero también requiere de un cambio importante
de las tecnologias utilizadas, ya que Tkinter no soporta este tipo de vista de forma sim-
ple. Es algo que se podria hacer a mano a base de botones, lineas y una programacion
inteligente, pero desde luego serfa mucho mas complicado que buscar un sistema que dé
soporte directo a este tipo de visualizacion.



Bibliografia

[1]

2]

3]

FP&A at Standard Chartered Bank: Building Collective Intelligence with Dataiku,
consultado el 17 de julio de 2023. Consultado en https://www.dataiku.com/stor
ies/detail/standard-chartered/.

Democratizing Automated Forecasting at Mercedes-Benz, consultado el 17 de julio
de 2023. Consultado en https://www.dataiku.com/stories/detail/democratizi
ng-automated-forecasting-at-mercedes-benz/

Royal Bank of Canada — Bringing Together Auditors & Analysts in a Control
Testing Framework, consultado el 17 de julio de 2023. Consultado en https:
//www.dataiku.com/stories/detail/rbc-control-testing/.

43


https://www.dataiku.com/stories/detail/standard-chartered/
https://www.dataiku.com/stories/detail/standard-chartered/
https://www.dataiku.com/stories/detail/democratizing-automated-forecasting-at-mercedes-benz/
https://www.dataiku.com/stories/detail/democratizing-automated-forecasting-at-mercedes-benz/
https://www.dataiku.com/stories/detail/rbc-control-testing/
https://www.dataiku.com/stories/detail/rbc-control-testing/




APENDICE A

Objetivos de Desarrollo Sostenible

A.1 Relacién con ODS

Objetivos de Desarrollo Sostenible

ODS 01.
ODS 02.
ODS 03.
ODS 04.
ODS 05.
ODS 06.
ODS 07.
ODS 08.
ODS 09.
ODS 10.
ODS 11.
ODS 12.
ODS 13.
ODS 14.
ODS 15.
ODS 16.
ODS 17.

Fin de la pobreza

Hambre cero

Salud y bienestar

Educacién de calidad

Igualdad de género

Agua limpia y saneamiento

Energia asequible y no contaminante
Trabajo decente y crecimiento econémico
Industria, innovacién e infraestructuras
Reduccién de las desigualdades
Ciudades y comunidades sostenibles
Produccién y consumo responsables
Accién por el clima

Vida submarina

Vida de ecosistemas terrestres

Paz, justicia e instituciones sélidas
Alianzas para lograr objetivos

Alto

Medio

Bajo

No Procede
X
X
X

X

X X X X X X X X

Tabla A.1: Grado de relacién del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)

A.2 Reflexién

Si bien no es un proyecto a gran escala con grandes efectos en la industria o el mer-
cado, el programa presentado en este trabajo tiene una relaciéon méds o menos estrecha
con ciertos Objetivos de Desarrollo Sostenible. La relacién se basa principalmente en los
objetivos que el programa busca cumplir més que en el programa en si, ya que como
plataforma de desarrollo, es una herramienta en lugar de un producto final con un uso
directo para el ciudadano. Los ODS relevantes son principalmente los que tienen que ver
con la educacién y el desarrollo econémico e industrial, debido por un lado a la natura-
leza de nuestro proyecto, y por otro al estado actual de la ciencia de datos en el mundo.
Estdn presentados a continuacién, junto a una breve explicacién sobre su relacién con el

proyecto:
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Educacién de calidad Como hemos mencionado desde el principio, el objetivo de DHEM
no es s6lo proporcionar un soporte a git/DVC para usar un repositorio local en lu-
gar de depender de almacenamiento en la nube, sino también proporcionar una
herramienta intuitiva y facil de utilizar para usuarios principiantes o estudiantes.
En este sentido, las decisiones de disefio de la interfaz y limitaciones de funciones
de git y DVC han ido siempre dirigidas a cumplir este objetivo, de forma que el uso
del programa sirva como puente entre el conocimiento rudimentario que el usua-
rio tenia previamente, y las habilidades précticas que se derivan de un uso real de
estos conocimientos tedricos. A través del uso de este programa como “iniciacién”,
esperamos que mds personas mantengan su interés por el mundo de la ciencia de
datos y aprendan sobre este drea.

Trabajo decente y crecimiento econémico La expansion del uso de ciencia de datos en
la mayoria de industrias la ha convertido en un componente esencial para muchas
empresas, especialmente las més grandes, que disponen de bases de datos que ex-
plotar econémicamente, ya sea de forma directa (vendiendo sus modelos como pro-
ducto) como indirecta (utilizando estos modelos predictivos para potenciar otras
dreas de negocio). Este tipo de programa contribuye a reducir la abstraccién entre
lo que un usuario normal considera la inteligencia artificial y lo que realmente es,
potencialmente incrementando la cantidad de personas que se interesan por tra-
bajar en este drea. Estos trabajos, debido a la popularidad de la ciencia de datos
mencionada anteriormente, estin demandados y bien remunerados, lo que mejo-
ra las perspectivas laborales de esos trabajadores y contribuye satisfactoriamente a
este ODS.

Industria, innovacién e infraestructuras De la misma forma que el uso de este tipo de
programas beneficia a los individuos que acceden de una forma maés sencilla al
mundo de la ciencia de datos, también beneficia a las empresas que buscan em-
pleados con estos conocimientos. Incrementar el grupo de empleados en el merca-
do laboral con estas habilidades permitird a las empresas aprovechar sus propios
recursos de datos y potenciard el uso de la ciencia de datos en la industria, retro-
alimentando su popularidad y motivando el desarrollo de nuevas funcionalidades.
Estos factores no s6lo permitirdn maximizar el rendimiento de los sistemas que ya
se han desarrollado o se estan desarrollando, sino que fomentara la creacién de
nuevas aplicaciones para estos recursos.



APENDICE B
Anexo 1

B.1 Popularidad de plataformas de MLOps

La siguiente tabla proporciona datos sobre la popularidad en el motor de biisqueda
Google de cada una de las plataformas de MLOps que comparamos en la seccién 2.1. Para
esto utilizamos Google Trends, que nos da una idea del interés del publico general por
estas plataformas. Google Trends no proporciona datos numéricos absolutos, sino que
nos da una comparacién relativa en la que el 100 es el interés méximo que ha habido en
cualquiera de los 4 términos de busqueda, y el resto de valores estdn en valor porcentual
de este interés maximo (ocurrido en la semana del 11/12/2022 para Dataiku).

Cabe destacar que esta comparativa no es perfecta, y no debe tomarse como tal: al ser
la empresa Iterative la mds reciente de todas, no se puede seleccionar como “Empresa”
al realizar la comparativa en Google Trends, como si se puede hacer con Dataiku, Comet
ML y Weights & Biases. Ademas, al ser “iterative” un término inglés real y comtn en el
campo de la informaética, los resultados se sesgan mucho. Es por esto que he utilizado en
la comparativa “Iterative Al”, de forma que la busqueda sea mas acotada.

Semana | Dataiku | Iterative AI | Comet ML | Weights & Biases
2022-07-17 84 2 2 9
2022-07-24 80 2 6 7
2022-07-31 71 2 5 13
2022-08-07 79 0 2 9
2022-08-14 69 0 2 4
2022-08-21 69 2 6 11
2022-08-28 64 3 1 17
2022-09-04 67 0 3 11
2022-09-11 71 2 2 7
2022-09-18 79 2 0 10
2022-09-25 79 5 3 3
2022-10-02 79 0 3 13
2022-10-09 78 0 4 13
2022-10-16 86 2 0 14
2022-10-23 76 2 3 12
2022-10-30 87 0 2 12
2022-11-06 75 2 4 6
2022-11-13 87 2 0 8
2022-11-20 69 5 1 5
2022-11-27 76 6 2 11
2022-12-04 81 5 3 12
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2022-12-11 100 5 3 8

2022-12-18 64 4 1 7

2022-12-25 38 0 0 6

2023-01-01 72 3 0 11
2023-01-08 76 4 5 12
2023-01-15 89 3 4 9

2023-01-22 91 0 4 12
2023-01-29 84 2 1 12
2023-02-05 95 2 0 10
2023-02-12 91 3 6 14
2023-02-19 80 3 5 12
2023-02-26 84 5 4 15
2023-03-05 86 2 4 12
2023-03-12 89 2 2 17
2023-03-19 86 4 4 12
2023-03-26 92 3 2 13
2023-04-02 80 0 3 13
2023-04-09 82 2 3 18
2023-04-16 86 4 4 16
2023-04-23 83 6 3 14
2023-04-30 80 4 3 13
2023-05-07 80 3 3 12
2023-05-14 76 0 2 17
2023-05-21 77 2 1 13
2023-05-28 80 2 5 16
2023-06-04 90 6 2 12
2023-06-11 90 4 6 10
2023-06-18 95 4 2 11
2023-06-25 91 4 2 17
2023-07-02 84 0 0 13
2023-07-09 99 6 2 11

Tabla B.1: Popularidad de plataformas de MLOps entre el 17/07/2022 y el 16/07/2023 (Google
Trends, 2023)
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