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Resumen ejecutivo

Durante décadas, las arquitecturas de datos empresariales se han construido sobre un
conjunto relativamente estable de principios: motores relacionales optimizados para
transaccionalidad, sistemas OLAP para analitica, pipelines recurrentes que alimentaban
data warehouses, y modelos de gobernanza centrados en activos estaticos y bien
definidos. La Inteligencia Artificial —particularmente desde la explosion de los modelos
de deep learningy la eclosion publica de los LLMs— ha puesto este paradigma patas
arriba.

Hoy, una arquitectura de datos no se disefia Unicamente para almacenar, transformary
servirinformacion. Se disefa para aprender. Para generar. Para predecir, inferiry
adaptarse en tiempo real. LalAya no es un componente de valor anadido; se ha
convertido en un criterio estructural que condiciona el disefio de la plataforma desde sus
cimientos: desde la forma en que catalogamos datos hasta como los gobernamos, desde
la infraestructura de computo hasta los patrones de ingestién, desde la semantica de los
datos hasta la definicién de SLOs que incluyen drift de modelos.

Este capitulo explora como la IA redefine la arquitectura de datos en cinco dimensiones:

1. Latransformacidén del dato (ya no solo estructurado, sino semantico, tiempo-
dependiente y representado como vectores).

2. Laemergencia de nuevos componentes: vector stores, feature stores, gateways
de inferencia, catalogos inteligentes.

3. Lareinvencion de los cimientos clasicos: lakes, warehouses, pipelinesy
mecanismos de gobierno.

4. Lapresién operativa que introduce la IA: latencias estrictas, costes variables,
trazabilidad completa, auditoria de modelos.

5. Elimpacto organizativo y estratégico en ClOs, arquitectos y equipos de datos.

Para las empresas que buscan adoptar |IA a escala, el reto no consiste en “anadir
modelos” a la arquitectura existente. Consiste en convertir la arquitectura en un
sistema vivo, capaz de entrenar, desplegar y monitorear modelos como una capacidad
nativay no como un experimento aislado. Las organizaciones que lo logran no solo ganan
velocidad: ganan ventaja competitiva estructural.
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1. Lairrupcién de la IA en las arquitecturas modernas

Hay un punto de inflexion que casi todas las organizaciones experimentan en algun
momento: el preciso instante en el que descubren que sus datos ya no son suficientes. O,
mas exactamente, que no estan preparados para el tipo de IA que quieren desplegar. Lo
que solia ser un pipeline ordenado se convierte en una marafa de dependencias. Lo que
antes era una base de datos estructurada ahora necesita relacionarse con embeddings
semanticos. Y lo que antes era un cluster analitico estable de repente debe servir cientos
de miles de inferencias por segundo.

La lAirrumpe en la arquitectura no como una capa superficial, sino como una fuerza
tectdnica que desplaza los cimientos tecnoldgicos de la organizaciéon. Los cambios mas
profundos pueden agruparse en cuatro transformaciones fundamentales.

1. El dato ya no es solo un activo: es un modelo en potencia

Hasta hace pocos afios, el dato corporativo se entendia como un recurso relativamente
estatico: un histérico de ventas, un catalogo de productos, un registro de pdlizas, un
conjunto de logs. La |A cambia esa percepcion. Cada fragmento de informacién no
estructurada —emails, facturas, contratos, conversaciones, tickets de soporte— contiene
patrones, relacionesy senales que solo emergen cuando se procesan mediante
embeddings, modelos de lenguaje o algoritmos de clasificacion.

Esto obliga a repensar como disefiamos las capas de ingestidon, cémo almacenamos la
informacién bruta, coémo definimos la semanticay, sobre todo, cémo acceden a ella los
modelos. La arquitectura debe ser capaz de soportar datos estructurados,
semiestructurados, documentos completos, audio, video y, en muchos casos, flujos en
tiempo real.

2. La necesidad de un almacenamiento preparado para IA

Los data lakes clasicos, orientados al almacenamiento masivoy econdmico, se quedan
cortos cuando la IA requiere:

e versionado transaccional,

e mutabilidad segura,

e indices semanticos,

e politicas de retencién especificas para embeddings,
e busqueda hibrida (texto exacto + vectorial).

De esta necesidad emergen los Al Lakehouses, una evolucion natural del concepto
tradicional, en el que la capa de metadatos se convierte en un componente activo del
sistema. Aqui los registros no son solo filas: son entidades con significado, historia,
relaciones y multiples representaciones.

La arquitectura deja de girar alrededor de consultas SQL y pasa a girar alrededor de
accesos mixtos: consultas tabulares, busqueda semantica, analisis de logs, consultas
vectoriales y trafico de inferencia bajo demanda.
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3. Cambios en el pipeline: del ETL clasico al pipeline cognitivo

La cadena de transformacién —antes determinista y rigida— se vuelve dindmica. Un
pipeline preparado para |IA incorpora pasos adicionales:

e limpieza profunda,

e etiquetado,

e enriquecimiento semantico,
e generacion de embeddings,
e segmentacion,

o feature engineering,

validacién de deriva de datos.

La consecuencia es evidente: el pipeline deja de ser una secuencia de tareasy se
convierte en un sistema de orquestacion complejo, en el que el tiempo realy el batch
deben convivir con légica de auditoria continua.

4. La capa de acceso se convierte en un problema de inferencia

Tradicionalmente, el acceso a datos consistia en consultas: SQL, API REST, dashboards.
Ahora, cada acceso puede ser unainferencia. Esto implica:

e variabilidad de coste,

e necesidad de cachinginteligente,

e proteccidn frente a prompts maliciosos,

e control de tokens consumidos,

e auditoria de solicitudes,

e latencias sub-200 msincluso con modelos complejos.

La arquitectura debe prepararse para servir respuestas generadas, no solo recuperar
datos. Esto cambia por completo el disefo de la capa de presentacion.
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2. Nuevos componentes que emergen en una arquitectura Al-
native

ELCIOy los arquitectos se encuentran ante una realidad incémoda: muchos de los
componentes que han dominado las arquitecturas durante dos décadas ya no son
suficientes. No desaparecen, pero se integran con tecnologias que, hasta hace poco,
pertenecian a laboratorios de investigacion.

Veamos los componentes clave de esta nueva generacién arquitecténica.

Vector stores: el corazén semantico

Lainclusion de una base de datos vectorial es uno de los mayores cambios conceptuales
en una arquitectura de datos. Mientras que las bases tradicionales almacenan valores,
claves y relaciones, una base vectorial almacena representaciones matematicas de
significado.

Estos sistemas permiten busqueda por similitud, razonamiento contextual y recuperacion
semantica a gran escala, capacidades imprescindibles para RAG, motores de
recomendaciones y clasificacién avanzada.

Feature Store: la biblioteca de inteligencia reutilizable

En una organizacidén Al-native, los modelos nunca empiezan desde cero. Las features —
variables derivadas, sefales contextuales, transformaciones, historiales, indicadores
temporales— se convierten en activos reutilizables.

Una feature store:

e evitaduplicacion de légica,

e garantiza consistencia online/offline,
e aceleraciclos de experimentacion,

e soporta auditoriay versionado.

Gateways de inferencia: el nuevo “servidor de aplicaciones”

Igual que un servidor web administra el trafico HTTP, un gateway de inferencia orquesta
llamadas a modelos, controla latencias, dirige trafico segun politicas, aplica medidas de
seguridad, registra auditoria y optimiza costes.

Un gateway permite:

e dividir trafico entre modelos,

e hacerversionado de inferencia,

e aplicar canary o shadow testing,

e cachear embeddingsy resultados semanticos,
e monitorizar tokens, peticiones y errores.

Catalogo y metadatos enriquecidos

El catalogo clasico se transforma en un catalogo cognitivo. Ya no describe solo tablas,

sino:
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e datasets versionados,
o features,

¢ modelos,

e pipelines,

e evaluaciones,

e explicabilidad,

e prompts.

La metadata deja de ser una documentacion auxiliary pasa a ser la capa de gobierno de
todo el sistema.

Nuevas formas de almacenamiento hibrido
Combinacién de:

e datalakehouse,

e store transaccional optimizado,

e storevectorial,

e object storage multi-tier,

e basesde logs,

e storesdetiemporeal.

La clave no es reemplazar tecnologias, sino integrarlas con semantica comun y gobierno
unificado.
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3. Como se transforma el data lakehouse al incorporar |A

El data lakehouse era, en realidad, una respuesta al problema clasico: los data lakes eran
demasiado flexibles, los warehouses demasiado rigidos. Con IA, ese péndulo vuelve a
moverse. El lakehouse debe evolucionar —y lo estd haciendo— hacia un sistema capaz
de soportar no solo consultas SQL, sino entrenamiento, inferencia, recuperacién
semanticay versionado universal.

De registro pasivo a ecosistema activo

Ellakehouse deja de ser el “almacén final” y se convierte en el “motor generador” del
sistema. Registra cambios, coordina datasets, hace branch y merge de datos, habilita
rollback de versiones, interpreta metadatos avanzadosy organiza todo para que los
modelos puedan entrenarse sin friccion.

Nuevos requisitos para |IA
Un lakehouse Al-native necesita:
e control de versiones tipo Git,
e storage unificado de embeddings,
e segmentacion automatica de datos sensibles,
e triggers basados en calidad,
e soporte nativo para lectura/escritura streaming,
e indexacidon semantica,
e compatibilidad con motores vectoriales.
Estas capacidades transforman el lakehouse en la base operativa de toda la cadena de |A.

IA generativa dentro del lakehouse

Los modelos no se limitan a consumir datos del lakehouse: también producen datos.
Resumenes, clasificaciones automaticas, tokens, embeddings, inferencias... todo esto
entra de vuelta en el lakehouse, alimentando nuevos procesos.

Ellago deja de ser un almacény se convierte en un ecosistema vivo, en constante
retroalimentacion.
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4. El nuevo ciclo de vida del dato en un mundo dominado por IA

Hasta hace poco, el ciclo de vida del dato se podia describir en cuatro pasos: ingestion,
transformacioén, almacenamiento y consumo. Con IA, ese ciclo se convierte en algo mas
parecido a un circuito cerrado.

El nuevo pipeline se estructura alrededor de siete etapas clave:

1.

2.

6.

7.

Ingesta multiformato: documentos, logs, APIs, sensores, multimedia.

Calidad y validacion: no solo integridad, sino semantica y coherencia contextual.
Enriquecimiento: clasificacidn automatica, tokenizacion, embeddings.
Catalogacidn cognitiva: etiquetas semanticas, relaciones, ontologias.
Versionado universal: datos, features, modelos, prompts.

Entrenamiento / reentrenamiento: paso continuo, no puntual.

Inferenciay retroalimentacion: lo que el modelo produce realimenta el sistema.

Este pipeline es, en realidad, un ecosistema que exige una supervision constante,
automatizacion profunday coordinacion entre equipos de ingenieria, analitica, ciencia de
datosy compliance.
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5. Implicaciones arquitectonicas para ClOs y arquitectos

Llegamos aqui al corazén del capitulo: ¢qué decisiones arquitecténicas deben tomar hoy
los lideres tecnoldgicos para preparar a su organizacion para la IA?

Las implicaciones aparecen en cinco frentes:
1. Crear una arquitectura hibrida (batch + streaming + semantica)
No se trata de elegir un solo patrén, sino de integrar tres mundos:

e procesamiento batch (histéricos, entrenamientos),

e realtime (eventos, sefales recientes),

e semantica (vectorizacidny recuperacion).

Las empresas que no integran estos tres ejes se encuentran con modelos que tardan
semanas en actualizarse, o que no reflejan cambios recientes en comportamiento del
cliente.

2. Adoptar infraestructura GPU bajo control estricto del TCO

Entrenar modelos no es caro; lo caro es entrenarlos mal.
El CIO debe definir:

e cuando usar GPU cloud,

e cuando mantener GPU on-prem,

e cuando usar clusters compartidos,

e como limitar uso por equipo,

e como medir coste por experimento.
Cada decision afecta a sostenibilidad, SLAs, auditoriay capacidad de escala.
3. Gobernanza avanzada para |A
No solo se gobiernan datos:

e segobiernan prompts,

e segobiernan modelos,

e segobiernan features,

e segobiernan evaluaciones,

e segobiernan inferencias.

La A es auditable, aunque no siempre lo parezca. Pero requiere estructura, workflow y
trazabilidad.

4. Riesgos inherentes a la IAy coOmo mitigarlos desde la arquitectura

e Fugas de informacién por prompts inseguros.

e Derivade datos que degrada modelos.
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¢ Swamping semantico en bases vectoriales.

o Costes impredecibles porinferencias descontroladas.

o Dependenciade un proveedor si no se disefian abstracciones.
e Sesgo derivado de entrenamiento mal supervisado.

Cada uno de estos riesgos se mitiga con decisiones arquitectdnicas, no solo con
politicas.

5. Alineacion organizativa
Muchos proyectos de IA fracasan no por razones técnicas, sino por frenos organizativos:
e equipos aislados,
e datos duplicados,
e modelos no compartidos,
o falta de métricas comunes.

La arquitectura es tanto un problema técnico como un problema sociotécnico.
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6. Checklist operativo para ClOs y arquitectos (explicado de forma
narrativa)

Adoptar IA a gran escala no es un proyecto, sino una transicion estructural. Para
ejecutarla bien, conviene avanzar mediante un diagnostico progresivo.

El primer bloque consiste en evaluar la madurez del dato. No se puede entrenar con
datos sucios ni gobernar modelos entrenados sobre datasets sin origen claro. Se revisan
los pipelines actuales, la calidad del lakehouse, el catalogo, la capacidad de versionado,
las reglas de negocio, la accesibilidad entre equipos y la consistencia entre entornos.

Luego llega el analisis de infraestructura. No basta con tener GPU; hay que tener la
capacidad de controlarlas. La infraestructura debe soportar picos, aislar cargas, registrar
métricas, optimizar costes y proteger datos sensibles incluso en entrenamiento.

Eltercer eje es la gobernanza. Aqui las empresas suelen descubrir que su gobierno del
dato sirve para Bl, pero no para IA. Faltan politicas de retencién de embeddings,
auditorias de inferencias, protocolos de evaluacién semantica, limites para promptsy
criterios de drift.

El cuarto paso es una evaluacion estricta del coste. La IA puede escalar costes mas
réapido que valor si no se gestiona con disciplina. EL CIO debe imponer limites,
compuertas, estandares de optimizacién y un modelo de FinOps claro.

Por ultimo, se construye el roadmap, normalmente dividido en trimestres: quick wins
primero, pilares arquitecténicos después, automatizacidony gobernanza al final.
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7. Caso practico: Transformacion Al-native en una aseguradora
europea

Una aseguradora europea con dos décadas de sistemas heredados enfrentaba un dilema
comun: voliumenes masivos de datos, pero incapacidad para convertirlos en inteligencia.
La presidon del mercado era creciente: deteccién de fraude, personalizaciéon de primas,
automatizacién de siniestros. EL ClO lo explicaba sin rodeos: “Tenemos datos, pero no
podemos usarlos a la velocidad que necesitamos”.

El primer diagndstico reveld tres fallas estructurales: pipelines sin sincronizacion
online/offline, catdlogo incompleto y ausencia de versionado real, e infraestructura
incapaz de soportar inferencia a baja latencia. La solucién: una transformacién
arquitecténica profunda.

El data lake se reconstruyé como un Al Lakehouse, con Delta para versionado, ontologias
para semantica corporativay un vector store conectado al dominio de pélizas. Se
implanté una feature store corporativa que estandarizé variables clave, reduciendo
tiempos de experimentacion de meses a semanas.

La infraestructura adopté un enfoque hibrido: entrenamiento en GPU cloud y produccién
en clusters optimizados con gateways de inferencia y cachés semanticas. Todo
acompanfado de politicas estrictas de retencién, auditoria de modelos y documentacion
automatica de decisiones.

Elimpacto fue profundo:
e reduccién del 35% en tiempo de resolucién de siniestros,
¢ incremento del 18% en deteccidén temprana de fraude,

¢ lanzamiento de un asistente interno capaz de responder preguntas sobre pdlizas
con precisiéon casi humana.

La compafiia no solo desplegé IA: se convirtié en una organizacion Al-native, capaz de
iterar, aprendery escalar modelos de manera continua.
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8. Recursosy lecturas recomendadas

Para profundizar en las arquitecturas Al-native, destacan:

o Documentacién de Delta Lake e Iceberg para entender versionado transaccional.

Guias de RAG para integrar vector stores y recuperacion semantica.

Buenas préacticas de MLOps para testing, despliegues canary y observabilidad.

Informes sobre gobernanza avanzada de modelos, auditoria y fairness.

Arquitecturas cloud optimizadas para GPU, autoscaling y coste variable.
Enlaces sugeridos:

e https://delta.io

e https://mlflow.org

e https://docs.trychroma.com

e https://cloud.google.com/architecture
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