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Desarrollo de un pipeline ETL para la
formacion y validacion de modelos de
machine learning

Marc Campo Cabrera
17 de junio de 2025

Resum — El proyecto “Desarrollo de un pipeline ETL para la formacién y validacion de modelos de
machine learning” se centra en la primera fase del proceso de desarrollo de modelos de inteligencia
artificial: la extraccion, transformacién y carga (ETL) de datos. El objetivo principal es disenar
un pipeline ETL automatizado y estructurado que permita gestionar la recoleccion, validacion y
almacenamiento de datos de forma continua. En concreto, en este trabajo los datos a procesar
son imagenes. Asi pues, se utilizaran lotes pequefios, como grupos de 20 imagenes, con el fin de
optimizar el flujo de datos y evitar cuellos de botella. Ademas, se incorporaran reglas de validacion
que aseguren la integridad y calidad de los datos, detectando posibles inconsistencias antes de su
almacenamiento definitivo.

Palabras clave — Machine learning, pipeline, ETL, Python, bases de datos, automatizacion, Prefect,
CVAT, Recoleccién de datos, Preprocesamiento de imagenes, Validacion de datos, Anotacién.

Abstract— This project, titled “Development of an ETL Pipeline for the Training and Validation of
Machine Learning Models,” focuses on the initial phase of Al model development: the extraction,
transformation, and loading (ETL) of data. The main objective is to design an automated and
structured ETL pipeline capable of managing data collection, validation, and storage in a continuous
process. Specifically, in this work, the data to be processed are images. Therefore, small batches,
such as groups of 20 images, will be used to optimize data flow and avoid bottlenecks. Additionally,
validation rules will be implemented to ensure the integrity and quality of the data, detecting potential
inconsistencies before they are stored.

Keywords— Machine learning, pipeline, ETL, Python, databases, automation, Prefect, CVAT, Data
collection, Image preprocessing, Data validation, Annotation.

4

INTRODUCCION - CONTEXTO de en tres fases principales:

L proyecto “Desarrollo de un pipeline ETL para
E la formacién y validacién de modelos de machine

learning* se enmarca dentro del proceso de desa-

rrollo de modelos de machine learning. Se ha desarrollado

en una empresa que implementa soluciones basadas en TA
para mejorar las capacidades humanas.

En este contexto, el entrenamiento del algoritmo se divi-

o E-mail de contacto: 1633330 @uab.cat

o Mencidn realizada: Tecnologias de la Informacién

e Trebajo tutorizo por: Ana Cortés (Departamento de Arquitectura de
Computadores y Sistemas Operativos)

o Curs 2024/25

1. Fase de Extraccion, Transformacion y Carga (ETL)
(1] [2] [3] [4]: En esta fase, se recopilan los datos pro-
venientes de diversas fuentes, se aplican las validacio-
nes necesarias y se descartan aquellos datos que no son
relevantes [Sl]. Después de ser filtrados, los datos se al-
macenan en una base de datos con sus respectivas eti-
quetas (labels) [6] [7], lo que facilita que el algoritmo
de machine learning pueda utilizarlos de manera efi-
ciente.

2. Entrenamiento del modelo: Una vez los datos estian
correctamente almacenados y etiquetados, el algorit-
mo comienza su entrenamiento. Durante este proceso,

Febrero de 2025, Escola d’Enginyeria (UAB)
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se realizan validaciones intermedias y se ajustan los
pardmetros del modelo

3. Testy validacion final: En esta tltima fase, se evaldan
los resultados generados por el algoritmo. Se revisan
posibles errores y se etiquetan los datos de salida para
futuras mejoras. Este paso es clave para asegurar que
el algoritmo funciona correctamente y que su precision
es la que se desea antes de utilizarlo en un entorno real.

Dentro de todo este flujo de trabajo, el trabajo de final
de grado (TFG) se centrard en la primera fase (ETL), cu-
yo objetivo es generalizar y centralizar todo el flujo de da-
tos inicial. La idea principal es construir un pipeline ETL
que permita gestionar la recoleccién, validacién y almace-
namiento de datos de forma automatizada y estructurada.

Para estructurar mejor el desarrollo del proyecto, la im-
plementacion inicial se hard sobre un subconjunto especifi-
co de datos, por ejemplo, simbologia. Esto permitira validar
el funcionamiento del pipeline en un 4mbito controlado an-
tes de extenderlo a otras fuentes de datos.

Uno de los puntos clave de este proceso ETL es que debe
ser continuo y ciclico [8]. No basta con una carga masiva de
datos tUnica, sino que la recoleccidn, validacién y almacena-
miento deben realizarse de manera ininterrumpida para ir
proporcionando datos constantemente al algoritmo. Para lo-
grarlo, se trabajara con lotes de imagenes/videos cerrados.
En lugar de procesar grandes voltimenes de datos de una so-
la vez, se manejardn conjuntos mas pequefios, por ejemplo,
grupos de 20 imdgenes/videos a la vez. Mientras un lote de
imagenes/videos estd validando y almacenando en la base
de datos [9]], otro lote de imagenes/videos sera recortado y
procesado en paralelo. Esto permitird un flujo de datos op-
timizado y evitard cuellos de botella en el sistema.

Ademds de la automatizacion del pipeline, otro aspecto
importante serd garantizar la integridad y calidad de los da-
tos procesados. Para ello, se definirdn una serie de reglas
y validaciones que permitan detectar datos inconsistentes o
erréneos antes de almacenarlos. Estas validaciones pueden
incluir deteccion de duplicados, control de formatos, verifi-
cacion de etiquetas incorrectas, entre otros. [[10]

2 ESTADO DEL ARTE

En los dltimos afios, los pipelines ETL (Extraccion,
Transformacién y Carga) se han vuelto una pieza clave den-
tro del procesamiento de datos, especialmente en entornos
relacionados con la inteligencia artificial y el aprendizaje
automatico. Gracias a estos sistemas, es posible automatizar
tareas repetitivas como la recogida y validacion de datos,
asegurando que lleguen en buenas condiciones a las fases
de entrenamiento y evaluacién del modelo [} 2} 4].

Dentro del campo del machine learning, se ha demostra-
do que la calidad de los datos utilizados tiene un impacto
directo en el rendimiento final del modelo. Por eso, cada
vez es mas comun aplicar reglas de validacién y limpieza
de datos antes de entrenar cualquier algoritmo. Estas vali-
daciones pueden incluir desde comprobar que no haya du-
plicados hasta verificar que los formatos de los archivos o
las etiquetas asignadas sean correctas [3} 16, [7]].

También es importante destacar la necesidad de automa-
tizar este proceso. Cuanto mds grande sea el volumen de

datos, mas dificil es gestionarlo manualmente. Automatizar
el pipeline no solo ahorra tiempo, sino que ademds reduce
los errores humanos y garantiza que el flujo de datos sea
constante y sin interrupciones [8]].

Existen distintas herramientas y tecnologias que permi-
ten construir pipelines ETL escalables y adaptables. Estas
soluciones estan pensadas para trabajar con multiples tipos
de datos y origenes, manteniendo siempre la trazabilidad
del proceso y facilitando el mantenimiento y futuras am-
pliaciones del sistema [[10].

El trabajo que se plantea en este TFG parte de estas ideas
y busca adaptarlas a las necesidades concretas de la em-
presa, donde el flujo de informacién es constante y donde
resulta fundamental tener una estructura que asegure la ca-
lidad y disponibilidad de los datos para entrenar modelos de
forma eficiente.

3 OBJETIVO

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado
es disefiar, desarrollar e implementar un pipeline ETL
eficiente y automatizado para la fase de procesamiento de
datos en el entrenamiento de modelos de machine learning
dentro del entorno de la empresa. Este pipeline tendrd que
permitir la extraccidn, transformacién y carga de datos de
manera estructurada y continua, garantizando la calidad e
integridad de los datos para el modelo.

Debera seguir los siguientes pasos:

= Establecer un mecanismo de filtrado de datos:
Crear y aplicar un conjunto de normas y filtros que po-
sibilitaran la eliminacion de informacién errénea, in-
completa o innecesaria antes de su almacenamiento en
la base de datos.

= Integrar con plataformas de intervencién manual:
Es importante que el pipeline se integre con un sis-
tema de intervencién manual (para esas tareas que lo
requieran) enfocado en la validacién y correccién de
los procesos automaticos.

1. Procesamiento automdtico: El pipeline ejecuta
cierta légica o procesos que pre anotan los datos
(ej. Reencuadrar automaticamente los simbolos)
aunque puede haber errores

2. Procesamiento manual: Los resultados del proce-
samiento automatico se presentan a anotadores
humanos para que puedan corregir errores come-
tidos antes de que los datos entren al conjunto de
entrenamiento o test.

= Establecer la estandarizacién de la ETL: Crear un
flujo de trabajo organizado que facilite la recopilacion
y validacién de datos de forma eficaz para minimizar
la intervencién manual y garantizar la calidad de los
datos almacenados.

= Automatizar la recolecciéon de datos en lotes ce-
rrados: Implementar un sistema de procesamiento
constante que permita recopilar y almacenar informa-
cién en conjuntos especificos (por ejemplo, 20 imége-
nes/videos o lo que se necesite simultdneamente), ga-
rantizando asi la optimizacién del flujo de datos.
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= Crear un sistema modular y escalable: Es crucial
para establecer una estructura que facilite la incorpo-
racién de nuevas fuentes de datos en el pipeline en un
futuro.

= Establecer la continuidad del proceso de trabajo en
el sistema: Desarrollar sistemas que garanticen el fun-
cionamiento constante del sistema sin interrupciones,
lo que facilitard la recopilacién y anélisis de datos de
manera automatica y periédica

4 METODOLOGIA

Para el desarrollo de este proyecto, se seguird una
metodologia basada en un enfoque iterativo e incremental,
dando prioridad a la automatizacién y validacién continua
del pipeline ETL.

Primeramente, se realizara un estudio detallado de los
requisitos del pipeline dentro del flujo de trabajo de la
empresa. Se definiran:

= Los tipos de datos que se procesardn

= Las reglas de validacién y filtrado que se desean apli-
car a cada tipo de dato.

= Las labels de identificacién que se desean aplicar a ca-
da tipo de dato.

= Las herramientas y tecnologias que utilizar en el desa-
rrollo del pipeline.

Después se planteard mds detalladamente la estructura
del pipeline ETL, estableciendo los médulos principales.

= Extracciéon de datos: Obtencién de las imdage-
nes/videos desde distintas fuentes

= Transformacion y validacién: Aplicacion de las reglas
de filtrado y etiquetado definidas previamente.

1. Procesamiento automatico de los datos

2. Integracién con procesamientos manuales para
las tareas que lo requieran. Para que humanos
puedan validar si el procesamiento automatico se
estd realizando correctamente.

= Carga a la base de datos: Almacenamiento estructura-
do y preparado para el modelo de machine learning.

= Automatizacién y control: Implementacién de proce-
sos para garantizar la ejecucién ininterrumpida.

Una vez definidos los médulos, se desarrollard la primera
iteracion del pipeline ETL. En esta fase se desarrollard una
primera version del pipeline centrado exclusivamente en el
procesamiento de un tipo de dato (ej. Simbologia).

Se hard la extraccién de imagenes/videos, el procesa-
miento y validacién (mds la integracién con los procesos
manuales), el almacenamiento en la base de datos y la
automatizacién del proceso de la manera en la que se
defini6 en la fase anterior.

Cada médulo serd probado individualmente antes de ser
integrado.

Una vez desarrollada esta primera version del pipeline
se realizard pruebas de distintos escenarios para validar la
robustez y eficiencia del pipeline:

= Pruebas de rendimiento: Evaluacién de tiempos de
procesamiento.

= Pruebas de validacién de datos: Comprobacion de la
precision de los filtros y reglas que se estdn aplicando.

= Pruebas de integracion: Verificacion de la compatibili-
dad con la base de datos y el modelo de machine lear-
ning.

Se ajustaran los pardmetros y se optimizara el pipeline
en caso necesario.

Después de haber validado el pipeline para el primer tipo
de datos, realizard las validaciones posteriores al entrena-
miento del algoritmo con su correspondiente etiquetado,
con el fin de calificar el trabajo realizado y corregirlo en
futuras versiones

Por dltimo, se generard la documentacidn técnica del pi-
peline, incluyendo:

= Descripcion del sistema y su arquitectura.
= Manual de uso y despliegue.

= Guia de mantenimiento y futuras mejoras

5 RESULTADOS DEL TRABAJO

Los resultados obtenidos a lo largo del desarrollo del
Trabajo de Fin de Grado demuestran que se ha alcanzado
un alto grado de cumplimiento respecto a los objetivos
establecidos en la planificacién inicial. El pipeline ETL
(Extract, Transform, Load) desarrollado es plenamente
funcional y modular, permitiendo el procesamiento au-
tomatizado de datos con un enfoque escalable y mantenible.

Cabe destacar que ha sido muy importante durante todo
el proceso de desarrollo que se ha mantenido un contacto
constante con los responsables técnicos de la empresa
colaboradora, lo cual ha permitido adaptar y ajustar el di-
sefo a las necesidades reales del entorno productivo. Estas
revisiones periddicas han sido fundamentales para asegurar
que el sistema cumple con los criterios técnicos, de calidad
y de escalabilidad requeridos por la organizacién.

5.1.

Los principales objetivos planteados al inicio del proyec-
to han sido abordados satisfactoriamente:

Cumplimiento de los objetivos

= Automatizacion de la busqueda de imagenes: Se ha
conseguido implementar con éxito la integracién con
la API de bisqueda de Google, con un mddulo robusto
capaz de procesar multiples simbolos de forma eficien-
te y controlada.
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= Control del flujo mediante Prefect [11]: El uso del
orquestador Prefect ha permitido estructurar el flujo
completo del pipeline, dotdndolo de mayor control,
trazabilidad y flexibilidad. Ademas de proporcionar re-
intentos automdticos en caso de fallo en cualquier pun-
to del pipeline.

= Sistema de anotacion manual integrado: Aunque
inicialmente se planted usar Label Studio [13], tras
un andlisis mds profundo se opté por CVAT debido
a sus mayores capacidades. La integraciéon mediante
webhooks [14] y descarga automdtica de anotaciones
permite cerrar el ciclo del pipeline de forma efectiva.

= Persistencia y seguimiento: Se ha desarrollado una
base de datos local para almacenar los estados interme-
dios de los datos, facilitando la auditoria y reanudacién
de flujos si es necesario.

= Eficiencia y paralelizacion: Gracias al uso de multi-
processing y al modelo producer-consumer, se ha lo-
grado reducir notablemente el tiempo de procesamien-
to, haciendo el pipeline apto para entornos reales.

5.2. Relacion entre los resultados obtenidos y
los previstos

Los resultados obtenidos estdn en linea con lo previsto
en el andlisis del contexto y los objetivos planteados. Du-
rante la planificacién se contempld una solucién que fuese
adaptable a un entorno industrial, y los resultados actuales
reflejan esta intencién: el sistema estd preparado para es-
calar, adaptarse a diferentes origenes de datos y responder
de manera automdtica a eventos en la herramienta de anota-
cién.

Cabe destacar que, aunque algunas decisiones tecnoldgi-
cas se ajustaron durante el desarrollo (como el cambio de
plataforma de anotacion), estas adaptaciones han permitido
obtener mejores resultados y una solucién més profesional
y robusta que la inicialmente prevista.

5.3. Alcance y viabilidad técnica

El trabajo desarrollado es perfectamente abordable por
un ingeniero informdatico con conocimientos en Python, sis-
temas distribuidos, tecnologias web y bases de datos, ade-
mas del conocimiento sobre los actuales algoritmos de ma-
chine learning. Todas las tecnologias utilizadas (Prefect,
CVAT, API REST, multiprocessing) son de libre acceso y
tienen una curva de aprendizaje razonable. Ademads, el sis-
tema ha sido disefiado teniendo en cuenta la reutilizacién y
la documentacién, de forma que puede mantenerse y am-
pliarse facilmente en un entorno real.

Los recursos disponibles (hardware local, acceso a APIs
gratuitas y software open source) han sido suficientes para
demostrar la viabilidad de la solucién planteada. Por tan-
to, los resultados obtenidos son completamente alcanzables
dentro del marco de un Trabajo de Fin de Grado de una In-
geniera Informatica.

5.4. Descripcion detallada de los médulos de-
sarrollados

A continuacién, se detallan los principales médulos
que componen el pipeline ETL desarrollado, indicando
su funcionalidad y cémo se integran entre si dentro del
sistema general.

5.4.1. Obtencion y registro de simbolos

El primer médulo desarrollado es el encargado de leer
los simbolos (palabras clave) desde un fichero Excel, que
actian como punto de partida para el resto del pipeline.
Estos simbolos se registran automaticamente en la base de
datos local, lo que permite hacer un seguimiento del esta-
do de cada uno (nuevo, en cola, procesando o terminado).
Ademas, incluye también una fecha de la dltima actualiza-
cién para facilitar la recuperacion en caso de que un worker
se quede atascado, esto ultimo se detallard mds adelante.
Este registro garantiza trazabilidad y evita duplicidades en
fases posteriores del flujo.

La figura 1 muestra un ejemplo de la base de datos una vez
afiadidos los simbolos con su correspondiente estado y ulti-
ma fecha de actualizacidn.

=
=Y

symbol status updated_at

pepsi 2025-04-22 06:35:57.054356+00

coca_cola 2025-04-23 10:21:15.953971+00

nestea 2025-04-28 08:31:33.190046+00

fanta_naranja 2025-04-23 10:21:29.187895100

fanta_limon 2025-04-28 08:31:22.476514+00

tesla 2025-04-23 10:21:29.575845+00

nike done 2025-04-23 10:24:47.802522+00

adidas processing 2025-04-28 08:32:47.030191400

1
2
2
4
5
6
7
8
o

sprite

red bull

2025-04-14 11:17:21.877226+00

=
@

2025-04-23 10: 16.54223+00

=
=y

apple 2025-04-23 10:25:46.516782+00

iy

samsung 2025-04-15 11:04:45.950498+00

=
[}

mcdonald®s 2025-04-15 11:85:55.869462+00

S

burger king 2025-04-22 06:36:02.322201+00

Fig. 1: Base de datos de simbolos

5.4.2. Busqueday descarga automatizada de imagenes

Utilizando la Google Custom Search API, se ha im-
plementado un sistema que permite obtener iméigenes
relacionadas con cada simbolo registrado. Este mddulo
se ha disefiado para ser robusto frente a errores comunes
(como enlaces rotos o URLs invalidas) y permite realizar
buisquedas eficientes por lotes, controlando el nimero de
resultados y respetando las cuotas de la APL

5.4.3. Simulacién local de la bisqueda con la API
(mock)

Para facilitar el desarrollo y las pruebas del pipeline sin
depender constantemente de los limites de uso de la API de
Google, se ha implementado un sistema de mock que simula
las respuestas de la biisqueda.

Este médulo permite cargar resultados prealmacenados
en ficheros JSON, emulando asf la respuesta real que se ob-
tendria al realizar una consulta en la API. De esta forma,
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se pueden probar todos los médulos del pipeline de forma
local y sin consumir cuotas de la API. (ver figura 2)

La integracion con el pipeline es transparente, permitien-
do activar o desactivar el uso del mock mediante el pardme-
tro use_mock=True dentro del flujo et 1_f1low. En caso
de activarse, los resultados se leen desde disco en vez de
realizar la consulta real.

MockSearchSymbol:

ini (self, ="mock_data"):

: str) — list[dict]:
(self. L g
T

}_search_results. json")

£ 1

mock no encontradoe: { ")

"@ Mock cargado para simbolo: {

Fig. 2: Carga local de resultados simulados para un simbolo

Esta funcionalidad ha permitido avanzar significativa-
mente en el desarrollo del pipeline y realizar pruebas en
entornos desconectados o con conectividad limitada.

5.4.4. Filtrado automatico de imagenes

Una vez descargadas, las imagenes pasan por un siste-
ma automdtico de validacién basado en deteccién de du-
plicados mediante hashes (hash perceptual), verificacion de
formato y comprobacién de integridad bésica. Este proceso
asegura que las imagenes almacenadas cumplan un minimo
de calidad para ser utilizadas en las etapas posteriores de
anotacién y entrenamiento.

5.4.5. Almacenamiento estructurado

Las imdgenes validas se organizan en un sistema de
almacenamiento estructurado, junto con sus metadatos
asociados (identificador, simbolo, hash asociado y estado).
Este disefio permite una integracién sencilla con otros
modulos del sistema y asegura la consistencia del dataset
en todo momento. El estado se va modificando segiin las
imdgenes van avanzando en el proceso del pipeline.

= Descarga de la imagen: Cuando la imagen se descar-
ga de la API (o del mock, en el caso de estar tes-
teando), se guarda en la base de datos con el estado
downloaded, que es el estado por defecto en la in-
sercién en la base de datos.

= CVAT: Después, cuando la imagen ya se ha procesa-
do, filtrado y se ha afiadido a la plataforma de labeling
de CVAT. La imagen pasa al estado cvat, para que se
pueda saber de manera clara si la imagen esta pendien-
te de hacer el etiquetado manual.

= Anotacion validada: Finalmente, cuando la imagen
ya se ha etiquetado manualmente y se ha hecho una
validacion (también manual). La imagen pasa ahora al
estado final: annotated.

La figura 3 visualiza un ejemplo de la base de datos.
Cada imagen contiene el uuid, el simbolo al que pertenece,
el hash perceptual y, a la derecha de todo, el estado en el

que se encuentran.

Se puede ver que cada imagen tiene un estado diferen-
te segtin el punto en el que esté del pipeline. Esto permite
un control rdpido y hace que se pueda revisar en cualquier
momento cémo va avanzando la pipeline.

ffffb1e10101Ffff  cvat

7f01607e5e7078

annotated

pepsi
pepsi

pepsi

e745ed1d.jpg  pepsi

Fig. 3: Base de datos de ficheros

5.4.6. Automatizacion y orquestacion del pipeline

Para coordinar todos los moddulos anteriores, se ha
utilizado la herramienta Prefect [11], que permite definir
y monitorizar flujos de trabajo de forma modular. Gracias
a Prefect se ha logrado un control detallado del estado de
ejecucion de cada simbolo, asi como un sistema tolerante a
errores y adaptable a diferentes configuraciones.

La figura 4 muestra un ejemplo de una ejecucién del pi-
peline.

Runs / wondrous-tamarin
[©)Completed) (=) 2025/05/07 11:58:18 AM (O Im2s O 6 Task runs

Flow &2

update_symbol_to_process-0b8 ingest_data_tlow-3cc

v
) search_symbol-620 update_symbols_db-0b|

extract_links-2c5

. download_images-68¢

Fig. 4: Ejemplo de ejecucion con Prefect

5.4.7. Integracion con plataforma de etiquetado

(CVAT)

Se ha preparado la integracion con CVAT, la herramienta
de anotacién utilizada en la empresa actualmente. Esta
integracién permite exportar imagenes por lotes y recupe-
rar posteriormente las etiquetas generadas de forma manual.

La recuperacién de estas anotaciones de las imdgenes de
CVAT se hace mediante webhooks [[14]) y un servidor en
escucha. Cuando las anotaciones estdn en el estado de vali-
dacién y se completa esa validacion, el servidor recoge esta
anotacién automdticamente y la guarda en local para que se
utilice posteriormente en el algoritmo.
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5.4.8. Creacion de servidor con Python para recoger la
anotaciones

Como se ha comentado previamente, es fundamental
contar con un mecanismo que permita al pipeline detectar
de forma automética cudndo se ha completado la anotaciéon
manual de las imagenes en la plataforma CVAT. Para ello,
se ha implementado un servidor en Python que actia como
receptor de eventos mediante un webhook configurado
desde la propia instancia de CVAT [[12].

El servidor estara ejecutando en una maquina en la
misma red para que sea accesible desde el contenedor con
el CVAT.

Este webhook permite que CVAT notifique en tiempo
real cualquier cambio relevante que ocurra dentro de un
proyecto de anotacién (creacién de tareas, finalizacion
de anotaciones, actualizaciones de estados, etc.). De este
modo, no es necesario realizar comprobaciones periddicas
o manuales, lo cual optimiza el flujo y reduce la carga del
sistema.

El servidor ha sido disefiado para mantenerse en escucha
en todo momento. Cada vez que se recibe una peticion des-
de CVAT, el sistema analiza los datos del evento entrante y
los filtra para detectar inicamente aquellos que correspon-
den a la finalizacién de una tarea de tipo validation.
Una vez identificado uno de estos eventos, el servidor reali-
za las siguientes acciones:

1. Verifica si el evento corresponde a la tarea esperada y
si su estado es completed.

2. Actualiza el estado correspondiente en la base de datos
del pipeline, marcando que la anotacién ha sido com-
pletada.

3. Descarga de forma automdtica el fichero de anotacio-
nes directamente desde CVAT y lo almacena localmen-
te en formato JSON para que se mas facil manipularlo.

Este mecanismo asegura que la recogida de datos anota-
dos se realice de forma automatica, fiable y sin intervencién
manual, permitiendo su posterior uso directo por parte
del médulo de entrenamiento del modelo. Ademaés, se
garantiza la trazabilidad del proceso, ya que todos los
eventos procesados quedan registrados y se mantiene una
copia local de cada anotacion recuperada.

La figura 5 muestra un ejemplo de una anotacién recibida
automadticamente en el servidor. En esta se puede ver que se
ha recogido un rectdngulo (donde el anotador ha marcado
que hay un simbolo) con los puntos (esquinas) delimitadas
por los "points”

4716358,
"rectangle",

162.9
141.90075105546384
781.5701681316477,
761.735U4575246336

3107541636

Fig. 5: Ejemplo de anotacion

5.4.9. Ejecucion concurrente mediante multiprocesa-
miento

Con el objetivo de acelerar el procesamiento de simbolos
y aprovechar al mdximo los recursos del sistema, se ha
implementado un sistema de multiprocesamiento basado
en la librerfa estindar multiprocessing de Python.

Este enfoque permite lanzar miuiltiples instancias del
pipeline en paralelo, de forma que varios simbolos puedan
ser procesados simultdneamente, cada uno en un proceso
independiente. Para evitar colisiones entre procesos y
garantizar la consistencia de los datos, se ha disefiado una
l6gica de control basada en el estado de cada simbolo en la
base de datos.

A través de una consulta con SELECT FOR
UPDATE SKIP LOCKED, cada proceso obtiene un
simbolo libre, lo marca como processing y lanza el
pipeline correspondiente. De esta manera, se garantiza que
no haya solapamientos entre procesos, incluso cuando se
ejecutan en paralelo.

Esta estrategia ha permitido una mejora significativa en el
rendimiento del sistema y ha sido clave para escalar el pro-
cesamiento de simbolos en entornos de produccién o testeo
masivo.

5.4.10. Modelo de ejecucion distribuida: productor-
consumidor

Para coordinar el trabajo de multiples instancias del pi-
peline de forma ordenada y escalable, se ha adoptado un
patrén de arquitectura productor-consumidor.

En este esquema, un proceso productor se encarga de
consultar la base de datos y obtener los simbolos con es-
tado "new" o pendientes de procesar. Estos simbolos se
colocan en una cola de trabajo que es consumida por multi-
ples workers concurrentes.

Cada worker actia como un consumidor que:

1. Extrae un simbolo de la cola.

2. Cambia su estado a "processing" en la base de
datos (usando SELECT FOR UPDATE SKIP
LOCKED para evitar colisiones).

3. Ejecuta el pipeline completo para ese simbolo.
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4. Actualiza el estado del simbolo a "done™" si ha sido
procesado correctamente.

Este enfoque permite lanzar mdltiples procesos en
paralelo sin riesgo de solapamiento, mejora la eficiencia
del sistema y garantiza la trazabilidad del estado de
cada simbolo a lo largo del flujo de trabajo. Ademads,
facilita la recuperacién de simbolos atascados en estado
"processing" mediante mecanismos de control pe-
riédicos.

De manera que cada worker revisa si hay un worker atas-
cado. Se considera at ascado cuando lleva mas de 30 mi-
nutos en "processing" (esto se comprueba con el cam-
po updated_at de la tabla de simbolos), y si esta atasca-
do, reinicia el estado de ese worker.

5.4.11. Documentacion técnica y control de versiones

Paralelamente al desarrollo del pipeline, se ha ido do-
cumentando cada mdédulo, herramienta y decisién técnica
adoptada. Esto incluye esquemas del sistema, manuales de
uso y estructuras de configuracién. También se ha llevado
un control de versiones con Git [|15] (levantado en Bitbuc-
ket [16]]) para mantener la trazabilidad de los cambios.

6 CONCLUSIONES

El desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado ha permiti-
do disefiar e implementar un sistema ETL funcional y auto-
matizado, orientado a la recoleccién, validacién y prepara-
cién de datos para el entrenamiento de modelos de machine
learning en un entorno empresarial real. A continuacidn, se
resumen las principales conclusiones extraidas a partir del
trabajo realizado, asi como los aspectos pendientes y posi-
bles lineas de mejora futura:

= Arquitectura modular y escalable: Se ha validado
con éxito el disefio de una arquitectura dividida en
mddulos independientes, 1o que ha facilitado tanto el
desarrollo iterativo como la identificacién y correccién
de errores. Este enfoque modular permitird escalar el
sistema facilmente hacia nuevos tipos de datos o fuen-
tes.

= Automatizacion eficiente del flujo de datos: Gra-
cias al uso de herramientas como Prefect y la imple-
mentacién de flujos concurrentes, el pipeline es capaz
de gestionar automaticamente tareas como la descar-
ga, filtrado, validacién, almacenamiento y exportacién
de imdgenes. Esto reduce drdsticamente la interven-
cién manual y mejora la fiabilidad del proceso. Solo
se usard la intervencién manual para el proceso de eti-
quetado (y validacién del etiquetado) que es esencial
que se haga manualmente para poder entrenar al algo-
ritmo de manera correcta y eficiente.

= Uso de herramientas alineadas con el entorno técni-
co: Aunque inicialmente se valoraron herramientas
modernas como Label Studio, se ha priorizado la in-
tegracion con CVAT, que ya estaba en uso en el en-
torno real. Esta decision ha demostrado ser mas eficaz
para garantizar la compatibilidad y reducir la curva de

adopcién por parte del equipo técnico y los etiqueta-
dores.

= Estrategias para el desarrollo eficiente: La imple-
mentacion de un sistema de mock para simular resulta-
dos de la API de bisqueda ha sido clave para el de-
sarrollo y testeo sin restricciones externas. Ademads,
el patrén productor-consumidor con multiples workers
ha permitido escalar el procesamiento en paralelo de
forma segura y eficiente.

= Colaboracion con el entorno profesional: A lo lar-
go del proyecto, se ha mantenido un contacto continuo
con el equipo técnico de la empresa, lo que ha permiti-
do alinear las decisiones técnicas con sus necesidades
reales. Esto ha favorecido una visién practica y pro-
fesional del problema, mejorando la aplicabilidad del
sistema desarrollado.

= Viabilidad del enfoque propuesto: El resultado del
trabajo demuestra que es viable construir un sistema
automatizado, robusto y adaptado a flujos de datos
reales mediante el uso de tecnologias actuales y buenas
précticas de desarrollo. La base sentada con este TFG
permite seguir evolucionando el pipeline hacia nuevas
funcionalidades como validacién semdntica, prioriza-
cién por calidad o integracién con sistemas de entre-
namiento automatico.

Posibles extensiones futuras

= Integracion con otros tipos de datos, como texto o
video, de datos que puedan ser diferentes a los de sim-
bologia (que son los que se han usado para este traba-
jo), adaptando el pipeline actual a nuevos formatos.

= Interfaz de usuario para visualizacion y gestion,
que permita a usuarios no técnicos revisar estados,
consultar estadisticas y lanzar tareas desde una inter-
faz grafica. Ya que ahora mismo no existe ningin tipo
de interfaz gréfica para la deteccién y control de erro-
res.

= Recoleccion y analisis de resultados del modelo:
Aunque el trabajo se ha centrado en la preparacién de
datos y la automatizacién del proceso de entrenamien-
to, una extension logica seria implementar mecanis-
mos para recopilar y analizar los resultados obtenidos
por los modelos entrenados. Esto permitiria evaluar de
forma objetiva la calidad del dataset generado y cerrar
el ciclo de validacién del sistema propuesto.

En conjunto, este proyecto ha sido una experiencia com-
pleta que no solo ha permitido aplicar los conocimientos
adquiridos durante la carrera, sino también enfrentarse a los
desafios reales que conlleva el desarrollo de sistemas esca-
lables en entornos de produccién.
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