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RESUMO

Cada vez mais, servigos e aplicacdes estdo incorporando modelos de aprendizado de maquina
em seu fluxo, de forma a melhorar andlises ou agregar maior valor em suas respostas. Entretanto,
os times e desenvolvedores encontram diversas dificuldades ao implementarem esses modelos

em um ambiente de producdo e se deparam com intimeros empecilhos operacionais.

Dos esforgos criados para sanar tais problemas, um que estd em alta € a difusdo da cultura do
Machine Learning Operations (MLOps), também chamada de Opera¢cdes de Aprendizado de
Maigquina. O presente trabalho propdem-se a fazer um introducao tedrica a cultura, apresentando
seus principais conceitos. O trabalho também apresenta uma revisdo baseada na literatura. Indo
mais além, € realizado um estudo de caso de um time na industria, com o objetivo de demonstrar
e discutir empiricamente acerca de alguns dos conceitos apresentados. O time acompanhado por
essa pesquisa utiliza amplamente de modelos de aprendizado de mdquina e estd comegando a

migrar seu desenvolvimento para um cendrio centrado nos principios da cultura MLOps.

Como conclusao foi possivel perceber que a vasta gama de discussdes e diferentes pontos de vista
acaba por tornar complicado a implementacgdo da cultura na prética. Entretanto, o caso estudado
da indicios de que uma implementacdo gradual com foco nas necessidades momentaneas pode

ser uma saida para tornar o uso do MLOps mais ficil e eficiente.

Palavras-chaves: MLops, Pipeline de Aprendizado de Mdquina, Melhoria Continua, Operacoes.



ABSTRACT

Services and aplications are increasingly incorporating mahchine learning models into their
workflow in order to improve analytics or add greater value to their responses. However, teams
and developers come across several difficulties when deploying these models in a production

enviorement and face numerous hindrances when operationalizing them.

Of the efforts created to solve such problems, one that getting attention is the dissemination of
the MLOps culture, also known as Machine Learning Operations. The present work proposes
to make a theoretical introduction to the culture, highlighting its main concepts. The work also
presents a literature-based review. Furthermore, is accomplished a case study of a team in the
industry, aiming to demonstrate and discuss empirically about some of the concepts presented.
The team followed by this research makes extensive use of machine learning models and is

starting to migrate its development to a scenario centered on the principles of the MLOps culture.

As a conclusion, it was possible to perceive that the wide range of discussions and different
points of view ends up making the practical implementation of the culture complicated. However,
the case studied shows evidences that a gradual implementation focusing on momentary needs

can be a way out to make the use of MLOps easier and more effective.

Key-words: MLops, Machine Learning Pipeline, Continuous Training, Operations.
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1 INTRODUCAO

A tecnologia estd evoluindo em velocidade exponencial. A cada ano que passa 0s
avangos sao tantos que fica praticamente impossivel de acompanhar. Pode-se pegar exemplos
que extrapolam a 6rbita do mundo, como os foguetes e satélites do projeto Star Link da Tesla ou

o telescopio James Webb, demonstrando o avanco da engenharia e ciéncia.

Entretanto, todos esses projetos compartilham de uma caracteristica em comum que
nao é tao perceptivel e palpavel. Eles geram dados. Para ser mais preciso, o Webb transmite no
minimo 60 gigabytes de dados por dia INSTUTUTE, 2021). Este € apenas um dos exemplos
que ajudaram a nomear os dias de hoje como a era do Big Data, marcada pela gigantesca
producdo de dados em todo o mundo. Seja dentro das casas, nas industrias ou redes sociais
estamos constantemente produzindo quantidades esmagadoras de dados. Mas para que servem?
Os dados crus, como sdo chamados, ndo possuem utilidade. E preciso extrair conhecimento
deles. Precisam ser organizados e depois estudados assim gerando os insights e € através destes
que se consegue aprender. Entretanto, seria praticamente impossivel para um humano analisar
esta enorme quantidade de dados. Surge entdo outra vertente tecnoldgica em alta na atualidade: a
inteligéncia Artificial - que de agora para frente serd abreviada para IA. Algoritimos de IA t€ém
como objetivo imitar nossas capacidades de raciocinar, perceber o mundo e identificar os objetos
a nossa volta (TEIXEIRA, 2019).

Aprofundando no universo da IA chegamos no subconjunto chamado de aprendizado de
maquina.

"Aprendizado de Maquina é uma area de IA cujo objetivo é o desenvolvimento
de técnicas computacionais sobre o aprendizado bem como a construcio de
sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica. Um sistema
de aprendizado € um programa de computador que toma decisdes baseado
em experiéncias acumuladas através da solucdo bem sucedida de problemas
anteriores."(MONARD; BARANAUSKAS, 2003, p.39).

E nesta vertente que o presente trabalho pretende atuar. Modelos de aprendizado de
mdquina (AM) sdo treinados em cima de dados anteriores com o objetivo de inferir corretamente
os novos. Supondo um modelo que tem como objetivo classificar imagens entre as classes gato
e cachorro, o modelo serd treinado em diferentes imagens dessas classes e quando for exposto
a uma imagem nunca antes vista, ird rotuld-la como sendo de uma das duas: gato ou cachorro.
O exemplo anterior € um problema tipico de classificacdo, mas existem muitos outros como:
predi¢do, agrupamento, recomendacgao, etc. Em suma, a drea de AM vem atraindo cada vez
mais a atencdo de pesquisadores e industrias que veem nela uma saida para diversos problemas
atuais. Com esse frenesi de utilizagdo, diversas ferramentas, métodos e modelos estdo sendo

disponibilizados para os mais diversos problemas.
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Alguns dos mais recentes estudos estdo ligados a dreas como: detec¢ao de objetos
(GHIASI et al., 2020), (DAGLI; SHAIKH, 2021), (ZHANG et al., 2022), (ZHENG et al.,
2022); classificagdo de imagens (YU et al., 2022), (TOUVRON et al., 2021), (KABIR et
al., 2020), (FORET et al., 2020); processamento de linguagem natural (HENDRYCKS et al.,
2021), JTIANG et al., 2020), (RAFFEL et al., 2019), (SHOEYBI et al., 2019); para problemas
médicos (BENCEVIC et al., 2021), (ZHOU et al., 2020), (AKEN et al., 2021), (ALPERSTEIN;
CHERKASOV; ROLFE, 2019), (ZHANG et al., 2022).

O pardgrafo anterior expde uma infima quantidade de modelos, métodos e ferramentas
que objetivam resolver problemas com AM disponibilizados na literatura. Surgem agora os
questionamentos: Como uma empresa consegue utilizar de forma constante e efetiva tudo a que
estd sendo exposta? Quais as ferramentas certas, técnicas, dados, modelos. Como atualizar para
um modelo melhor? Quando atualizar? E finalmente, como manter tudo isso organizado para
que seja possivel rastrear, reproduzir e compartilhar entre equipes? Como operacionalizar o

aprendizado de maquina?

Estas mesmas perguntas foram feitas para softwares tradicionais ha ndo muito tempo
atrds. Dessas indagacoes surgiu o DevOps, que possui como premissa diminuir as dificuldades
no desenvolvimento de softwares e é mais do que apenas uma metodologia - como € o caso do
método em cascata (ROYCE, 1987) ou o manifesto agil (BECK et al., 2001) - € uma cultura e
um paradigma que engloba problemas técnicos e sociais de uma organiza¢do comprometida a
desenvolver softwares (KREUZBERGER; KUHL; HIRSCHL, 2022). As experiencias e técnicas
adquiridas por especialistas e desenvolvedores durante os utltimos anos com o DevOps sdo
agora utilizadas para o desenvolvimento, automacao e operacionalizacdo de modelos de AM.
Com o objetivo de responder a todas as perguntas do pardgrafo anterior surge o CRISP-ML(Q),
um modelo de processo que visa melhorar o modo como modelos s@o criados e colocados em
producdo e o MLOps (Machine Learning Operations, traduzido livremente para Operagdes de
Aprendizado de Maquina), uma cultura embasada nos métodos ageis, no DevOPS, no CRISP-
ML(Q) e em metodologias inovadoras que estd aos poucos ganhando espaco na industria e na

academia, ao passo que modelos de AM se tornam cada vez mais comuns nas aplicacdes.

1.1 Objetivos Gerais

Diante do exposto, este trabalho propdem fazer uma revisdo em cima do tema de MLOps,
introduzindo o que esta sendo discutido na drea, com finalidade de tornar todo o conhecimento
espalhado util para a industria e outros. Também € proposto o estudo de um caso (VENTURA,
2007) real na industria. Que fique claro que a ideia ndo € criar uma metodologia de base e sim

apresentar o que estd sendo discutido em cima do tema.



1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos mais especificos sao:

Revisar brevemente o conceito de Aprendizagem de Maquina.

Revisar brevemente os conceitos do DevOps.

e Revisar o conceito de CRISP - ML(Q).

* Revisar o conceito de MLOps do ponto de vista de produto e desenvolvimento.

* Expor e analisar um caso real na industria.

16
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Aprendizado de Maquina

Em 1959, Arthur Samuel deu a seguinte defini¢cao, considerada a primeira do mundo:
"Aprendizado de mdquina € o campo de estudo que garante aos computadores a habilidade de
aprender sem que seja explicitamente programado."Em 1997, 38 anos mais tarde, Tom Mitchell
expoe de uma maneira mais orientada a engenharia o seguinte: "Um programa de computador é
dito aprender de uma experiéncia E em relacdo a uma tarefa T e alguma medida de desempenho
P, se seu desempenho em T, medido por P, melhora com a experiencia E."(GERON, 2019, pg.2,

traducao nossa).

Um algoritmo de aprendizado de maquina também conhecido como ML (do inglés Ma-
chine Learning), tem como objetivo realizar uma tarefa sem que seja explicitamente programado
para tal, como € o caso de sistemas tradicional com vérios blocos condicionais. Ao invés disso,
o algoritmo recebe como entrada um conjunto de dados, passa por vdrias iteracdes de treino
em cima deles a fim de otimizar seu desempenho na tarefa e acaba por aprender a realizar essa
tarefa, concluindo assim seu objetivo inicial. A Figura 1 mostra de forma simplificada o que foi

descrito.

e

1
1
1
1
MODELO
MEDIR ]
1
TREINO DESEMPENHO | TREINADO

1
1
1
1

1 SIM
1
1
1
SATISFATORIO ]

R T
1
1
1
]
\
\ NAO J y
N 7/
N 7z

_____________________

Figura 1 — Diagrama explicativo da concepc¢ao de um algoritimo de aprendizagem de mdquina.
Fonte: De autoria propria.

O que comumente gera confusdo, € o fato de que o ML € um ramo de estudo dentro da
IA e n3o um sindénimo dela. Portanto, todo projeto de ML € um projeto de 1A, mas nem todo

projeto de IA ¢ alimentado por um modelo de ML. 2
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INTELIGENCIA ARTIFICIAL

APRENDIZADO DE MAQUINA

Figura 2 — Universo de IA e sua sub divisdes. O circulo mais externo representa o universo de
IA, 0 do meio € o subconjunto de modelos de Aprendizado de Médquina e o mais
interno de todos sdo os modelos de aprendizado profundo. Fonte: De autoria prépria

Os sistemas de Aprendizado de Maquina podem ser divididos em diferentes tipos por
diferentes critérios. Quanto ao tipo de supervisao sdo divididos em: supervisionados, ndo super-
visionados, semi-supervisionados e de aprendizado por refor¢o. Além disso podem ser online ou
offline. Entretanto, € possivel encontrar sistemas com 2 ou mais tipos interligados (IPPOLITO;
FERGUSON; JENSON, 2021),(ARORA et al., 2018).

2.2 DevOps

A criagdo de um projeto de software pode ser, simplificadamente, dividida entre dois
grandes times: (I) desenvolvimento (Dev) e (II) operacdo (Ops) (PERERA; SILVA; PERERA,
2017). O primeiro € responsdvel por pensar o como, fazer as experimentacdes e escrever o
cddigo da aplicacdo; enquanto o segundo tem como fungdo testar, colocar em producdo e coletar
feedbacks da aplicacdo para o primeiro. Durante muito tempo era comum que estes times
atuassem de forma separada. Os desenvolvedores criavam o artefato que seria passado para o
time de operacdo e, enquanto este trabalha para colocar o artefato em producao e comecgar a
coletar as avaliacdes, aquele ficaria ocioso. O time de desenvolvimento algumas das vezes até

ocuparia esse tempo ’livre’ iniciando outro projeto, mas assim que o time de operacio retornasse
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com feedbacks pedindo funcionalidades ou aprimoramentos no artefato antigo, fatalmente seria

necessario parar o novo projeto.

Consequentemente, o fluxo de desenvolvimento descrito acima era extremamente de-
feituoso e dificil de manter e escalar, além de ser demorado do ponto de vista de entregas
ao cliente. Imagine a situacdo onde se tem apenas um time de operagdo para varios times de
desenvolvimento. Ou o tempo ocioso do desenvolvimento aumenta ou o time de operagdo fica
extremamente sobrecarregado. Foi entdo que, em concordancia com a disseminacao das me-
todologias ageis (BECK et al., 2001), surgiu o DevOps. Uma cultura que tem como principal
finalidade identificar e eliminar as lacunas entre o time de desenvolvimento e o time de operagdo
e garantir um melhor fluxo de evolucdo de um projeto de software para entregar valor mais
rapidamente (PERERA; SILVA; PERERA, 2017). A Figura 3 ilustra o simbolo do DevOps,
inspirado no simbolo do infinito, onde a ideia € mostrar a conexdo entre os dois times com um

vinculo continuo e ininterrupto.

O DevOps tem como um de seus mais importantes principios a velocidade com a qual o
produto chega nas mao do cliente. A ideia € entregar rapidamente um MVP (do inglés Minimum
Valuable Product traduzido para Minimo Produto Viavel) e fazer varios ciclos de melhoria nesse
produto. Para isso, a automacao € extremamente importante e € garantida, em grande parte, pela
pratica da integracdo e entrega continua (CI/CD), permitindo ciclos de entregas mais rapidos,
frequentes e confidveis. Além disso o DevOps € idealizado para ter garantia de qualidade (QA
- Quality Assurance), testes continuos, monitoramento continuo, logging e lagos de retorno
(feedback loops) (KREUZBERGER; KUHL; HIRSCHL, 2022).

Que fique claro que o DevOps € um processo relativamente novo na industria e ainda
ndo é completamente padronizado. Portanto, quais métodos ou ferramentas a empresa utiliza,
sdo extremamente dependentes de cada caso e da escolha de quem esta implementando. Se
os métodos adotados pela empresa sdo suficientemente rapidos e eficientes para o que ela se
dispdem, entdo nao tem por que muda-los (MLOPS-SIG, 2022).
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Ops

Figura 3 — Diagrama de vetores que ilustra o modo de pensar DevOps. Fonte:
https://blog.mandic.com.br/artigos/como-0-DevOps-afeta-o-trabalho-do-cio/

2.3 CRISP-ML(Q)

O CRISP-ML(Q) ( CRossIndustry Standard Process model for the development of
machine learning applications with Quality assurance methodology) ¢ um modelo de processo
definido por Studer et al. (2021) que, baseado no CRISP-DM (WIRTH; HIPP, 2000), foca
principalmente nas tarefas técnicas, necessdrias para produzir evidéncias de que todos os passos
do processo de desenvolvimento tém qualidade o suficiente para justificar a ado¢cdo no processo

de negdcio.

O artigo define seis fases para o desenvolvimento e como primeira contribui¢do, introduz
uma metodologia de garantia de qualidade, ilustrada na Figura 4, em toda tarefa ou fase do
modelo de processo. Como uma segunda contribui¢cdo, o CRISP-ML(Q) define uma fase de
monitoramento € manuten¢do para prevenir riscos de degradacdo do modelo de ML em ambientes
de constante mudanca - etapa inexistente no CRISP-DM. Portanto, todos os itens que compdem
0 modelo de processo sdo, em ordem: (1) Business & Data Understanding; (ii) Data Preparation;
(iii) Modeling; (iv) Evaluation; (v) Deployment; (vi) Monitoring & Maintenance, traduzidas
livremente para: Entendimento do Negocio e dos Dados; Preparacdo dos Dados; Modelagem:;

Avalia¢do; Implementacio; Monitoramento e Manutengao.

O artigo entdo, aprofunda em cada uma das fases e desenvolve tarefas a serem cumpridas
em cada uma, juntamente com critérios de aceite e possiveis riscos. Como exemplos podem ser
citados: discutir critérios de sucesso e viabilidade para o item (i); selecionar dados e engenharia
de atributos na fase de preparacdo dos dados do item (ii); realizar pesquisas na literatura ou
problemas similares, definir medidas de qualidade e treinar o modelo no item (iii); validar o
desempenho e comparar resultados com um critério de sucesso no item (iv); estratégias de

implementacdo e minimizar riscos de erros inesperados no item (v); monitorar e atualizar no
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item (vi).

O modelo de processo € extremamente Util e engloba varias etapas do desenvolvimento.
Por isso, se seguido a risca, garante que o projeto de ML esteja em um padrao industrial, dimi-
nuindo consideravelmente suas chances de abandono por ndo se comportar de forma satisfatéria

ao sair do ambiente controlado de experimentacao e ir para o ambiente de produgao.

¥
Comeca fase de CRISP-ML{Q)

A 4

Definir requisitos e restrigies

A 4

h 4

Instanciar etapa e tarefa

h

Identifics@(—‘

Mitigar riscos

Yy

0y

Escolher metodo de
garantia de qualidade

N 0/

Comecar proxima

ase finalizada?
fase

{._-_-

Figura 4 — Imagem da abordagem do CRISP-ML(Q) para garantia de qualidade. O diagrama
mostra os passos para uma tarefa da fase de desenvolvimento. Fonte: Adaptado de
(STUDER et al., 2021)
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3 MLOPS

3.1 Introducao ao MLOps

Baseando-se no DevOps, o objetivo do MLOps pode ser considerado o mesmo: diminuir
as lacunas entre desenvolvimento e operagdo. Entretanto, aqui se discute sobre o desenvolvimento
e operacionalizagdo de softwares alimentados por modelos de aprendizado de mdquina. Esses
tipos de softwares tendem a ser muito mais dificeis de manter, testar e de garantir a qualidade.
Além disso sofrem de forma mais intensa com os débitos técnicos, como foi discutido por Sculley
et al. (2015).

Entretanto, vale ressaltar que existem poucos trabalhos publicados na drea e que a maior
parte do conhecimento sobre o assunto advém de comunidades e blogs na internet, entusiastas
do assunto e startups. Dito isso, MLOps-SIG (2022) define MLOps como "A extensdo da
metodologia DevOps para incluir disciplinas da Aprendizado de Maquina e Ciéncia de Dados

como first-class citizens' dentro do DevOps."

Portanto, ndo existe ainda um padrdo ou consenso sobre o que é Machine Learning
Operations e quais 0s passos exatos a serem seguidos. A literatura atual tende a discutir sobre
problemas mais técnicos do pipeline de desenvolvimento, as etapas que o constituem e sobre as
ferramentas que aparecem aos montes propondo "facilitar"algumas dessas etapas. (SYMEONI-
DIS et al., 2022), (KREUZBERGER; KUHL; HIRSCHL, 2022), (HEWAGE; MEEDENIYA,
2022), (TESTI et al., 2022).

Existem trabalhos que, por falta de material tedrico sobre o assunto, realizaram entrevistas
com profissionais da drea, de forma a estarem mais alinhados com o dia a dia das empresas e
como se dé a execucdo dentro delas (KREUZBERGER; KUHL; HIRSCHL, 2022),(SHANKAR
et al., 2022).

Doravante, o presente trabalho, baseando-se na literatura e material disponiveis, define
MLOps como: O conjunto de agdes e operacdes minimamente indispensdveis e necessarias
para desenvolver, testar, colocar em producdo e monitorar um modelo de aprendizagem de
maquina em producdo, com velocidade qualidade e com o menor atrito possivel entre os times

de desenvolvimento e operacionalizagao.

Indo além, neste trabalho serd apresentado o MLOps sob dois pontos de vista - produto e

desenvolvimento.

' Traduzido livremente como Cidaddo de Primeira Classe, em uma determinada linguagem de programacio é

uma entidade que suporta todas as operacdes geralmente disponiveis para outras entidades. Disponivel em
https://pt.wikipedia.org/wiki/Cidad~ao_de_primeira_classe
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3.2 MLOps do ponto de vista de produto

Esse ponto de vista vai desde o concebimento da ideia até o monitoramento do produto

final, porém sempre objetivando facilitar a produtiza¢do. A Figura 5 mostra um diagrama das

7

|déia Econo Conjuntos Modelo :
g de Dados treinado

Criar/Receber proposta
Discutir factibilidade
Consulta na literatura
Dificuldade da coleta de dados

etapas.

Descobrimento

Figura 5 — Ciclo de vida do aprendizado de maquina do ponto de vista de produto. Fonte: De
autoria prépria

A primeira etapa € a de descobrimento. Ela tem como entrada uma ideia, que pode ser
interna da empresa ou um pedido de cliente. Aqui cabe discutir se o projeto é factivel ou ndo,
qual a dificuldade em se coletar os dados, consultar a literatura procurando os modelos que sdo
estado da arte a fim de descobrir se j4 existem trabalhos em cima do que estd sendo idealizado
e qual a qualidade dos resultados obtidos. Esta etapa € normalmente exercida por gerentes de
produtos, lideres de times e lideres técnicos, mas depende muito de como a empresa funciona
internamente. O artefato desta etapa € o escopo do projeto pronto contendo as diretrizes a serem
seguidas e metas a serem alcancadas (tanto métricas de produto como também métricas de
negécio). E possivel ja prever como os dados devem sair, quais modelos serdo testados e qual
o minimo que se espera do modelo ou que o cliente concordou como aceitdvel, entre outros

fatores.

Para facilitar, pegue como exemplo a seguinte situacdo: um cliente, que é uma empresa
que permite investir em cripto-ativos através de seu site, pediu um modelo para previsdo da
bolsa de valores. Tem-se da literatura que esta tarefa é extremamente dificil, sendo impossivel
(ZHANG:; XU; XUE, 2017), (HASSAN; NATH; KIRLEY, 2007). O time entdo discute com o
cliente qual o objetivo do projeto. O cliente entdo, diz que ndo precisa de previsOes perfeitas pois
ele pretende usa-las em um sistema de aviso para prevenir que investidores inexperientes percam
dinheiro. No caso, se o investidor executa a acdo de comprar um ativo, mas o modelo previu que
este estd em um tendéncia de baixa, o sistema avisa o usudrio antes de confirmar a transagdo. No
exemplo anterior uma métrica importante € a precisdo. O modelo ndo pode deixar de avisar uma

tendéncia de baixa pois isso causaria perda de dinheiro e abandono da plataforma, portanto é
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plausivel que seja acordado uma precisdo de no minimo 75%. Entdo, apés pesquisar na literatura,
o time constata que tal métrica é alcancgével e o projeto se torna factivel, podendo seguir para a

préxima etapa na esteira de acdes com alguns limites e definicdes previstas no escopo.

A segunda etapa € a dos dados. Aqui o time de dados ou responsaveis irdo coletar bases
de dados para treinar o modelo em questdo. Também ocorre a limpeza, manipulacdo, feature
engineering (engenharia de atributos, traducao livre) e colocacdo de rétulos para modelos de
aprendizagem supervisionada. O artefato desta etapa sao os conjuntos de dados, normalmente

distribuidos em treino, validagdo e teste.

Seguindo o mesmo exemplo do cliente - empresa de investimentos- o time coletaria 0s
dados de cripto-moedas no tempo, a fim de criar os conjuntos de dados para treino de um modelo
de previsdo. No caso do exemplo, o modelo deve prever a tendéncia. Um jeito seria coletar
valores do preco em intervalos ou coletar janelas de precos em intervalos fixos e associar a cada
intervalo um rétulo de tendéncia da proxima janela. A API do cliente ndo ird entregar os dados
dessa maneira. Ela ird entregar um conjunto de dados histdricos e cabe ao time organizd-los da
maneira escolhida. Tamanhos da janela, quantidade de dados, onde buscar esses dados, tudo isso

sdo tarefas cabiveis dentro da etapa.

A terceira e pentltima etapa € a de desenvolvimento. O desenvolvimento aqui refere-se
exclusivamente a criagdo do modelo de aprendizado de maquina ndo tendo nenhuma ligacao
com o desenvolvimento da aplica¢do que ird consumir esse modelo. No escopo do projeto ja
deve constar algumas ideias de modelos a serem avaliados e € aqui que estes e outros modelos
serdo treinados, avaliados, testados e validados. Esta etapa € extremamente experimental e se
difere fortemente do desenvolvimento de um software comum. Raramente o primeiro modelo
testado é suficientemente bom, portanto as vezes sdo necessdrias vdrias iteracdes. E nesta etapa
que se concentra a maior parte do trabalho dos cientistas de dados e engenheiros de aprendizado
de maquina. O artefato desta € um modelo treinado, respeitando todos os limites e requisitos

descritos no escopo.

A tltima etapa € a da entrega. Ao final desta etapa ter-se-4 um modelo em produc¢do
pronto para ser consumido, onde novos desafios aparecerdo, muitos deles andlogos aos desafios
de aplicacdes tradicionais e por conta disto, aqui € de grande valia utilizar da cultura do DevOps.
Mas, surgirdo também, problemas especificos da operacionaliza¢do desses modelos em produgdo
e com eles a necessidade do MLOps (PALEYES; URMA; LAWRENCE, 2022). Esses problemas

sao discutidos de forma mais técnica na préxima secao.

No caso do projeto ficticio do exemplo, uma entrega poderia ser feita tanto do modelo
como um pacote, mas nesse caso a responsabilidade de manter o modelo em producdo é do
cliente, como poderia ser feita através de uma interface de programacgao de aplicagdes (API
RESTful) onde o cliente faz chamadas em uma aplicacdo e recebe como saida a resposta
do modelo. O formato dessa entrega também ja deve ter sido acordado na primeira etapa do

projeto, bem como a infraestrutura que serve o modelo de forma a atender requisitos de taxa de



25

transferéncia (throughput) e laténcia (latency).

Entretanto, observando a Figura 5 € possivel ver que durante a execu¢ao dos passos, o
fluxo de produto pode voltar a um passo anterior, representado pelas setas que conectam etapas

posteriores as anteriores.

Durante a etapa de Dados € possivel voltar para a etapa de descobrimento. Digamos que
durante a coleta de dados, por algum motivo, ndo foi possivel coletar quantidade suficiente ou
de boa qualidade de um conjunto de dados ou um projeto que na literatura se provou possivel
para dados de uma determinada regido, mas que se torna extremamente dificil ou custoso coletar

estes mesmos dados para a regido desejada.

Durante a etapa de Desenvolvimento é possivel voltar para a etapa de Dados. As vezes
somente para melhorar a qualidade dos dados coletados, ou entdo por ser necessdrio um volume
maior de dados para treinar um modelo especifico, ou um dos rétulos tem poucos exemplos no

conjunto de dados.

E da ultima etapa, a Entrega, € possivel voltar para as etapas de Desenvolvimento caso
um modelo nao esteja performando da maneira desejada em producgdo ou até mesmo diretamente
para a etapa de Dados, sendo que, neste caso, uma possivel causa é que um novo rétulo apareceu
nos dados reais que ndo estavam presentes nos conjuntos coletado durante a etapa de Dados ou

qualquer outro motivo que torna os dados inutilizaveis.

3.3 MLOps do ponto de vista de desenvolvimento

Do ponto de vista de desenvolvimento cabe falar de aspectos mais técnicos. Aqui é
desenvolvido e idealizado algumas boas préticas em quase todas as etapas da Figura 5, com

exce¢do da primeira, pois nela ndo existe desenvolvimento de um cédigo.

O MLOps do ponto de vista mais técnico é comumente referido como machine learning
pipeline, traduzido livremente para pipeline de aprendizado de méquina. Entretanto, a comuni-
dade académica e a literatura ainda se diferem fortemente quanto a forma e os componentes que
compdem esse fluxo. Existem pipelines mais simples e modestos como o definido por Symeo-
nidis et al. (2022) e ilustrado na Figura 6. Em sua obra, Hewage e Meedeniya (2022) vao um
pouco além e definem juntamente com as etapas, os cargos daqueles responsdveis por exercé-las,
onde ja se torna possivel perceber, através da Figura 7, a forte influéncia de componentes do
DevOps e a utilizacdo de QA como definida por Studer et al. (2021). Finalmente Kreuzberger,
Kiihl e Hirschl (2022), em sua proposta de pipeline, idealizam o que pode ser considerado o
mais completo até a escrita do presente trabalho. Na Figura 8 € possivel ver que o autor atribui
a cada componente o respectivo papel ou cargo da pessoa que ird trabalhar nele, bem como
desenvolve por completo cada etapa e componente. A partir da andlise e leitura do artigo, pode-se
argumentar que a complexidade que uma arquitetura baseada no MLOps chega a alcangar tanto

em termos de componentes quanto de cargos colaborando em conjunto, € extremamente alta.
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Além disso, ficam visiveis as diferencas para com o DevOps, como versionamento de modelos,
dados e pipelines internos; o aparecimento de novos componentes como Feature Stores, Model

Registry e principalmente a adicdo do retreino continuo, que aparece somado ao CI/CD e recebe
a sigla CT do inglés Continuous Training.

e - -

I MODEL BULDING MODEL TRAIMING. MODEL EVALUATION MODEL SELECTION

DATA CURATION

MONITORING MODEL SERVING/DEFLOYMENT MODEL PACKAGING

DATA COLLECTION

Figura 6 — Pipeline de MLOps simples, com alguns poucos componentes definidos. Fonte:
(SYMEONIDIS et al., 2022)
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Figura 7 — Pipeline de MLOps com complexidade moderada, com numero de componentes
moderados e cargos associados a cada fase. Fonte: (HEWAGE; MEEDENIYA, 2022)
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Figure 4. End-to-end MLOps architecture and workflow with functional components and roles

Figura 8 — Pipeline de MLOps complexo e bem definido, com nimero elevado de componentes
e cargos associados a um deles. Fonte: (KREUZBERGER; KUHL; HIRSCHL, 2022)

3.4 Principios do MLOps

Kreuzberger, Kiihl e Hirschl (2022) em sua obra definem 9 principios para o MLOps.
Nesse caso, a palavra principio deve ser entendida como sendo um guia de como realizar as acdes,
algo como “boas praticas” para a industria. Os pardgrafos a seguir apresentam os 9 principios
definidos, seguidos por uma explicacdo do que o autor do presente trabalho, entende por cada

um deles.

Automacao de CI/CD. O termo ja foi definido anteriormente e significa integracao,
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entrega e implementacio continuas. Garante um retorno rdpido aos desenvolvedores acerca
do sucesso ou falha de alguns passos na esteira de desenvolvimento, aumentando assim a

produtividade geral.

Orquestracao do fluxo de trabalho. Coordena as tarefas do pipeline de ML de acordo
com grafos aciclicos dirigidos (DAGs - Directed Acyclic Graph). Na Figura 8 é possivel identifi-
car essa DAG pela letra "D’ e o componente de orquestracio logo acima junto do agendador, que
€ o responsdvel por ativar o componente de acordo com alguma regra definida. O pipeline interno
definido em "D’ ndo possui realimentacdo, por isso € aciclico 2. Outra caracteristica importante,

€ que a ordem de execucdo das tarefas leva em conta as relacdes e dependéncias entre elas.

Reprodutibilidade. Direto ao ponto, refere-se a capacidade de reproduzir um experi-
mento de ML e obter exatamente os mesmos resultados todas as vezes. Garantir esse principio

permite que varios desenvolvedores consigam trabalhar em um mesmo projeto de forma eficaz.

Versionamento. No DevOps é muito comum o versionamento de c6digos, mas aqui,
esse principio se estende para modelos, dados e até pipelines inteiros. Isso permite ndo apenas a

reprodutibilidade acima citada como também a rastreabilidade.

Colaborac¢ao. Também comum ao DevOps, a colaboragdo garante a possibilidade de se
trabalhar em conjunto nos modelos, dados e c6digos. Além disso, uma cultura colaborativa tende

a diminuir os silos organizacionais entre diferentes papeis.

Treino e avaliacdo continuos de ML. Muitas vezes referido como CT, entra como uma
extensdo ao CI/CD. Significa treinar um modelo periodicamente a fim de melhora-lo ou ajustd-lo
aos novos dados. O CT s6 se torna possivel com o suporte do componente de monitoramento, os
lacos de realimentagdo (feedback loops) e o mdximo de automacdo que se conseguir no pipeline.

A avaliagdo também ocorre continuamente para metrificar a mudanga na qualidade do modelo.

Tracking/logging de metadados de ML. Tracking pode ser traduzido livremente como
rastrear e logging € popularmente conhecido na computagdo como a tarefa de guardar um
registro com informagdes relevantes acerca de um evento. Nesse caso, € preciso rastrear € manter
registros de metadados dos experimentos que culminaram em um modelo, tornando possivel a

total rastreabilidade dos experimentos.

Monitoramento continuo. Consiste em ter uma forma de periodicamente averiguar
dados, modelos, codigos e recursos ligados a infraestrutura e desempenho do servigo que serve
os modelos (como por exemplo acurdcia), com a finalidade de identificar erros ou mudancas
fora do comportamento esperado e que influenciam a qualidade do produto. O monitoramento

continuo garante o CT e € exatamente quem ird aciona-lo assim que uma necessidade de retreino

2 Apesar de na imagem a DAG apresentar uma realimentagéo entre os componentes de treino e validagio (Model

training/ refinement e model validation), isso s6 ocorre para ilustrar que é possivel fazer varias experimentagdes
a fim de determinar um melhor modelo. Colocar o fluxo com uma DAG facilita muito a explicacdo e implemen-
tacdo, mas por ser um campo de estudo novo, grande parte dessas defini¢des podem, muito provavelmente, ndo
estarem corretas e ainda passardo por diversas modificacdes que podem simplificar ou complicar ainda mais o
fluxo.
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for identificada.

Lacos de realimentacao. Sao necessdrios para integrar as necessidades de melhorias
nos codigos e modelos, A Figura 8 mostra um exemplo onde a tarefa de avaliacdo do modelo
ativa um lago de realimentagdo para a tarefa de treinamento a fim de melhorar o modelo. Outro
laco de realimentagdo muito importante € o que vai do componente de monitoramento para o

agendador citado no pardgrafo Orquestracao do fluxo de trabalho.

3.5 Niveis de maturidade

Dependendo de alguns critérios como nivel de automacgdo do fluxo de MLOps ou a
presenca ou nao de certos componentes, um projeto pode ser colocado em diferentes niveis
nomeados pela comunidade como niveis de maturidade. Apesar de nao haver consenso acerca
de uma matriz de maturidade universal, as duas mais aceitas sdo as criadas pela Google e pela
Microsoft. No modelo da Google (GOOGLE, 2020) existem trés niveis de maturidade e sua

estrutura € apresentada na Figura 9.

Nivel 0 - processo manual. E o nivel comum para empresas que estio comecando a
aplicar ML aos casos de uso. Também chamado de nivel basico, onde o processo de criacao e
operacionalizacdo de um modelo € feito manualmente. Este nivel é adequado para times que
precisam colocar novos modelos em produgdo apenas uma ou duas vezes ao ano e ndo justificaria

gastar recursos para elevar o nivel de automacao.

Nivel 1 - automatizacao do pipeline de ML. Elevar a maturidade para o primeiro nivel
significa ser capaz de realizar o treinamento continuo do modelo através da automatizagdo do
pipeline de ML. E um salto gigantesco se comparado ao nivel anterior e torna a produgio de
modelos mais rdpida e robusta. Com esse nivel os times conseguem colocar novos modelos em

produgdo em um curto espaco de tempo e com qualidade garantida.

Nivel 2 - automatizacao do pipeline de CI/CD. O mundo perfeito. Todas as etapas,
inclusive os pipelines, passam pelo processo de CI/CD automatizado. Os cientistas de dados ou
outros cargos conseguem experimentar novas ideias de forma répida e o sistema mantém seu
modelo atualizado automaticamente através do treinamento continuo. Esse nivel € extremamente
dificil de ser alcangado e talvez para muitas empresas e times nem valha o esforco de implementa-

lo.
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Nivel 2 de MLOps:
automagdo do pipeline
de CI/ICD.

Nivel 1 de MLOps:
automagéo do pipeline
de ML

Nivel 0 de MLOps:
processo manual.

Figura 9 — Niveis de Maturidade da Google. Fonte: De autoria propria

Nivel 4 de MLOps:
Operagtes automatizadas
completas de MLOps.

Nivel 3 de MLOps:
Implantagdo de Modelo
automatizada

Nivel 2 de MLOps:
Treinamento
Automatizado.

Nivel 1 de MLOps:
DevOps mas sem MLOps

Nivel 0 de MLOps:
Sem MLOps.

Figura 10 — Niveis de Maturidade da Microsoft. Fonte: De autoria propria

No modelo da Microsoft (MICROSOFT, 2022) existem cinco niveis de maturidade. Sua

estrutura estd apresentada na Figura 10.
Nivel 0 - Sem MLOps. Tudo manual, extremamente parecido com o nivel 0 da Google.

Nivel 1- DevOps mas sem MLOps. Aqui ja se define uma categoria para empresas ou

times que seguem a cultura do DevOps, mas ndo aplicam os diferenciais da cultura do MLOps.
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Nivel 2 - Treinamento automatizado. Treinar modelos se torna uma tarefa simples. E
possivel criar varios modelos facilmente sem perder a rastreabilidade dos mesmos, mas ainda

nao € possivel o treinamento continuo, pois implantar o modelo ainda € uma tarefa manual.

Nivel 3 - Implementaciao de Modelos automatizada. Enviar modelos para o ambiente

de producao se torna uma tarefa automatizada e sem grandes dificuldades.

Nivel 4 - Operacoes automatizadas completas de MLOps. Nesse caso, o MLOps
estaria completo e automatizado. Existe o treinamento continuo e € ficil experimentar e colocar

novos modelos em produgao.

Obviamente, todo time ou empresa gostaria de operar nos maiores niveis apresentados
aqui, mas vale ressaltar que a transi¢ao entre os niveis nao € obrigatoriamente discreta e que

depende de cada projeto identificar suas necessidades.
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4 ESTUDO DE CASO DA EMPRESA TAKE BLIP

4.1 Desenvolvimento

4.1.1 A empresa

Para realizacdo do estudo de caso foi escolhido a empresa Take blip', uma empresa que
trabalha com servigos e consultoria de TI. A empresa tem como visdo criar contatos inteligentes
que seriam uma versio aprimorada dos chatbots. E enquadrada na categoria de grande porte,
com mais de 1400 funciondrios?, com sede na capital mineira, possuindo mais de 20 anos de

histéria. A escolha da empresa se deu principalmente por trés motivos:

1. Ser uma empresa que se autodenomina como Al First’;
2. Possuir times com projetos experimentando o MLOps;

3. Facilidade de comunicacao e coleta de informacdes.

4.1.2 O time

Dentro da Empresa, o time que cedeu o tempo e as informagdes estd dentro da Diretoria
de Pesquisa e Inovagdo e atende pela alcunha de Maestro. Esse time tem como propdsito oficial
“Construir e disponibilizar tecnologias utilizando inteligéncia artificial a partir de diferentes
tipos de multimidia para melhorar a experiéncia do usudrio, revolucionando a maneira como
as marcas se comunicam com seus clientes.” E para isso, utiliza extensivamente de modelos
de aprendizado de mdquina para a tarefa de processamento de linguagem natural ou Natural
Language Processing (NLP) (VIEIRA; LOPES, 2010). O time € pequeno, possuindo apenas
quatro integrantes até a finalizacdo do presente trabalho. E composto por dois engenheiros de
machine learning #, uma cientista de dados e um estagidrio, sendo os dois primeiros formados
em dareas da tecnologia (Ciéncia da computagcdo e Engenharia de Controle e Automacgdo) e
responsaveis pela engenharia das aplicagdes, constru¢do das APIs e operacdo. A cientista de
dados possui formagdo em Letras e tem papel de especialista em linguagem e € responsavel
por construir as bases de dados, modelos e heuristicas para a aplicacdo. Apesar das divisdes
anteriores o time age em conjunto e todos acabam contribuindo para a conclusdo de todas
as tarefas. Na Tabela 1 estdo disponiveis algumas informagdes acerca dos 4 integrantes que

compdem o time Maestro.

1
2
3

Disponivel pelo site: https://www.take.net/

Informacdo retirada do Linekdin: https://www.linkedin.com/company/takeblip/

Uma empresa Al-First € aquela que que possui um modelo de negécio desenhado para trabalhar exclusivamente
com a tecnologia de Inteligencia Artificial afim de aumentar sua receita e ganhar espaco no mercado.

O cargo de engenheiro de machine learning € comumente encontrado escrito dessa forma, sendo rara sua versdo
completamente traduzida para engenheiro de aprendizado de maquina.


https://www.take.net/
https://www.linkedin.com/company/takeblip/
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4.2 Metodologia

Esta pesquisa utiliza do método de estudo de caso, para o qual Ventura (2007, p. 358)
deu a seguinte definicao:

Como qualquer pesquisa, o estudo de caso é geralmente organizado em torno
de um pequeno niimero de questdes que se referem ao como e ao porqué da
investigacdo. E provavel que questdes como essas estimulem também o uso de
experimentos e pesquisas histdricas.

Para realizacdo deste estudo foram seguidos os seguintes passos: (i) Leitura de um
documento realizado pela empresa sobre o atual estado da operacionalizacdo de softwares
alimentos por IA; (i1) Conversas com o time - a Tabela 1 ilustra os cargos dos integrantes do
time; (ii1) Coleta de informac¢des com um integrante, identificado pela letra ’D’ na Tabela 1; (iv)
Sintese das informagdes coletadas e constru¢ao de um fluxo de informagdes que adéque aos

conteddos apresentados neste artigo.

Tabela 1 — Tabela com informagdes do time Maestro dentro da empresa Take Blip. Em azul
esta destacada a linha com informag¢des do integrante que proveu maior suporte para
realizagdo da pesquisa. T/L: Team Leader, TL: Tech Lead, MLE: Engenheiro de
Machine Learning, DS: Cientista de Dados.

Integrante | Cargo Descricao Formacao
Lider de pessoas do time, é também um

A T/L, MLE Engenheiro de Machine Learning Sénior Ciéncia da Computagdo
B DS Cientista de Dados do time, especialista em Portugués. | Letras
Lider Técnico, é também um . -
C TL, MLE Engenheiro de Machine Learning Pleno Engeharia de Controle e Automagao
D MLE Estagiario de Engenheiro de Machine Learning Estudante de Engenharia de Controle e Automagao

4.3 Estado inicial do MLOps na empresa

Em um primeiro momento foi disponibilizado para a pesquisa um documento desenvol-
vido pelo time, que tinha como premissa analisar o atual estado do MLOps nos diversos projetos
nao s6 do time, como também de outros (com a Unica limitacdo de que o projeto abordado
precisava utilizar de modelos de ML). O documento pontua o nivel de maturidade do MLOps da
empresa como sendo de 0 segundo a escala de maturidade da Google (GOOGLE, 2020), pois
todos os passos, desde a criacdo do modelo, avaliacdo, testes até a implementacdo do modelo,
eram feitas de forma manual. Os dados ndo eram versionados e muita das vezes estavam em
repositdrios privados ou na maquina pessoal do desenvolvedor, tornando impossivel identificar

qual conjunto de dados gerou qual modelo, o que dificultava reproduzir os resultados.

Outra caracteristica importante € a frequéncia com a qual novos modelos eram treinados.
No caso do time Maestro o re-treino acontecia poucas vezes ao ano por conta do tempo que isso
acarretaria na esteira de desenvolvimento. Assim, implementar préaticas do MLOps parecia cada

vez mais uma necessidade.
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A empresa ja possuia uma cultura de DevOps bem desenvolvida, portanto a melhoria
continua em softwares se dava de forma extremamente veloz e robusta. Entretanto, o MLOps, por
ser praticamente inexistente, fazia com que os modelos de aprendizado de maquina se tornassem
gargalos do desenvolvimento. Na Figura 11 € possivel perceber a falta de automatizacao do
fluxo. Os dados ndo sdo automaticamente coletados por um pipeline de dados como o da
Figura 8 indicado por B2’ e sua extracao e andlises sdo feitas manualmente de repositorios da
empresa (cilindro azul claro no topo da Figura). Posteriormente os dados passam pela etapas de
experimenta¢do manual. Apesar de ser comum existir essas etapas em pipelines de MLOps como
mostrado no da Figura 8, no caso do time ndo existiam componentes prontos para cada etapa,
ficando a cargo do desenvolvedor realiza-las manualmente toda vez que necessdrio. O artefato da
experimentacao € um modelo treinado que € armazenado no Cloud Storage e € entdo integrado
no cddigo da aplicacdo que ird para producio finalizando o pipeline. Nao existe qualquer coleta

de metadados e versionamento.

Outro problema pertinente ao fato de mudar do modo tradicional de desenvolvimento de
modelos para um centrado na cultura do MLOps em uma empresa que ja opera ha tanto tempo, é
a dificuldade em implementar todos os fluxos apresentados nos trabalhos de Symeonidis et al.
(2022), Hewage e Meedeniya (2022) e Kreuzberger, Kiihl e Hirschl (2022) sem que haja grandes

atritos ou mudancas na infraestrutura ja existente.

Como um ponto positivo, € possivel ressaltar a colaboracdo e dinamismo do time. De
acordo com a Tabela 1 € possivel ver que os cientistas de dados responsaveis pelo desenvolvi-
mento e os engenheiros de machine learning responsaveis pela operacao ja estdo trabalhando
em conjunto em um mesmo time, sendo esta a principal finalidade da cultura do MLOps, que é

aproximar os times de desenvolvimento e operacao.

O Processo Manual

ML Ops

Etapas de experimentagéo manual

Modelo

Exiragao e Preparagao || Treino do Avaliagdo & 2
Treinado

Analise dos H validagdo do
dotios dos dados modelo Modelo

model
serving

Experimentacéo/desenvolvimento/teste

Cloud
Storage

prediction
service

Figura 11 — Diagrama de alto nivel da arquitetura inicial do MLOps do projeto. Fonte: Docu-
mentos internos do time Maestro.

Staging/produgao
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4.4 Desenvolvimento

Conforme relatado pelo T/L (Tabela 1), o objetivo do time Maestro ao incorporar princi-
pios do MLOps era acelerar a evolugdao dos modelos. Para isso, deveria ser criado um ferramental,
no menor tempo possivel, que possibilitaria aos cientistas de dados evoluir os modelos rapida-

mente e de uma forma mais simples.

Portanto, o primeiro passo que pensaram era automatizar a validacdo dos modelos.
Validar um modelo pode ser visto de diversas formas. Nesse caso especifico o time precisava
de um método rdpido que pudessem usar para aferir a qualidade em qualquer base de dados.
Simplificadamente, a ideia era saber se 0 modelo estava performando de forma aceitavel para
bases de dados de novos clientes, gerando assim uma necessidade de também versionar estes
dados. Inclusive, Shankar et al. (2022) expdem versionamento, velocidade e validacdo como as

trés caracteristicas que ditam o sucesso para a implementa¢cdo de modelos de ML em produg@o.

O versionamento foi introduzido com o auxilio da ferramenta DVC® (Data Version
Control) e garantiu a possibilidade de saber exatamente qual resultado cada validagdo gerou.
Além das bases de dados, os modelos também passaram a ser versionados, 0 que tornou mais

facil saber a melhor versao de um modelo para determinado cliente, por exemplo.

Até entdo o time tinha realizado o testes em um modelo especifico, porém foi rapidamente
constatado o aumento na velocidade e qualidade do trabalho com a introdu¢do do componente
automatizado de valida¢do. O time entdo seguiu para criar uma ferramenta que iria automatizar a
validacdo de uma aplicac@o por completo. A aplicacdo € composta por 4 modelos e o objetivo
era coletar métricas de qualidade da mesma. Da mesma forma que antes, a ideia era deixar mais
rapido e facil a evolugdo da aplicacdo por completo, tornando possivel fazer analises acerca da
qualidade dos resultados para diferentes conjuntos de dados ou modelos. A Tabela 2 exemplifica
a saida do componente de avaliagdo para a aplicac@o considerando diferentes bases de dados, e
também & possivel ver que o componente é capaz de testar para diferentes bases de dados ao
mesmo tempo e informar diferentes métricas, que posteriormente seriam usadas pelo time para

tomadas de acdes como treinar novos modelos ou colocar o existente em producao.

Todavia, o treinamento dos modelos permanecia como uma tarefa manual. De acordo
com o lider, o time sofre com o problema de que modelos sdo extremamente grandes e treind-los
demanda bastante tempo, chegando a durar vérios dias. Além disso, ele conta que construir
fluxos automatizados de treinamento continuo ndo € tdo simples e que apesar de empresas como
Google, Amazon, Microsoft entre outras gigantes da tecnologia serem capazes de fazé-lo, €

extremamente caro e trabalhoso para empresas como a Take blip.

5> Disponivel em: dvc.org


dvc.org

36

Tabela 2 — Exemplo da saida do componente de avaliagdo. Todos os valores sdo ficticios e ndo
tém correlacdo com os da empresa.

Dataset Métrica 1 | Métrica 2 | Métrica 3 | Métrica 4
A 100 0,25 0,7 X

B 200 0,25 0,8 Y

C 300 0,1 0,96 X

Total 600 0,6 2,46 -

Média 200 0,2 0,82 -

Desvio Padrao | 100 0,0866 0.1311 -

4.4.1 Percalcos e projetos futuros

Além do problema citado anteriormente do tamanho dos modelos e a demora em treina-
los, outros problemas também apareceram durante a implementacdo. De acordo com o time
algumas das ideias testadas, inclusive para validacao dos dados, precisariam ser revistas por

acarretarem problemas em desenvolvimentos posteriores.

Atualmente, a aplicacdo feita pelo time € de proposito genérico e usada em qualquer
circunstancia. Isto garante que apenas uma versao dos modelos que a compdem estejam em
producdo por vez. Entretanto € sabido que no futuro varias réplicas da aplicagdo com modelos
diferentes serdo necessarias e nesse instante, ter um operacionalizacdo de ML robusta sera

extremamente necessaria € benéfica.

De acordo com o Tech Lead (TL) (Tabela 1), pensar novas solugdes para a engenharia do
software e dos modelos € uma das tarefas que serd desenvolvida no decorrer dos proximos meses
e espera que ao final desse ciclo, o time seja capaz de criar modelos e coloca-los em producdo de

forma muito mais 4gil e eficiente do que a que fazem agora.
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5 DISCUSSOES

As aplicacdo alimentadas por modelos de aprendizado de miquina sio comumente
mais dificeis de desenvolver, manter e dar manutencdo se comparadas as tradicionais. Além da
inser¢do de novos componentes para integrar os modelos de aprendizado de mdquina ao servico,
tais componentes possuem as mesmas necessidades de serem testados e de garantia de qualidade
que os tradicionais. Entretanto, tais necessidades nao podem ser supridas por metodologias
existentes e por isso faz-se necessario que a academia, industria e a comunidade criem novas ou
adaptem as ja difundidas, de modo a assegurar compatibilidade com essas aplicacdes emergentes

na industria.

Apds execucdo das pesquisas e revisdo da literatura € possivel tracar um paralelo entre a
metodologia apresentadas por Studer et al. (2021), os conceitos desenvolvidos de DevOps e os
principios apresentados no capitulo 3 deste trabalho. O MLOps € visto por muitos como uma
evolucao ou ramificacdo do DevOps, o que explica o porqué de existirem conceitos parecidos
ou iguais entre eles. O proprio nome € um exemplo, ambos sdo formados a partir da juncao
da palavra operacdo com o que precisava ser operacionalizado (desenvolvimento no caso do
DevOps e Aprendizado de Maquina no do MLOps). Além disso, operacao de aprendizado de
mdquina adiciona novos conceitos como CT (Treinamento continuo) aos principios de CI/CD e a

necessidade de se testar e garantir a qualidade dos dados e modelos além da qualidade do cddigo.

Agilidade e qualidade sdo sempre o foco das metodologias atuais, mas tais metodologias
sdo extremamente tedricas e os desenvolvedores acabam caindo no problema de que "¢ mais facil
falar do que fazer". A cultura do DevOps sozinha ndo descreve com exatiddo o que € preciso
exercer de fato ao trabalhar com dados e modelos. Foi entdo que dessa necessidade dos times,
surgiram modelos de processo como o CRISP-ML(Q) que discutem tecnicamente 0s passos para

testar e garantir a qualidade quando se esté criando servicos de aprendizado de mdquina.

O MLOps surge com o aparente pretexto de conciliar todos os esfor¢os relacionados a
producdo e operagdo de aprendizado de mdquina sob uma mesma alcunha, de forma a facilitar
a troca de informacgdes e padronizar essa cultura emergente. Sendo assim, todos os times ou
desenvolvedores que precisem operacionalizar modelos de ML possuem um mesmo ponto de

partida na literatura.

Como no caso do time Maestro, onde existia uma enorme necessidade em adequar seu
fluxo de melhoria dos modelos e inevitavelmente usaram de principios do MLOps para isso.
Apesar de ndo construir um pipeline completo, o estudo de caso exemplifica perfeitamente que
pensar em MLOps e introduzir para dentro do time alguns de seus principios é capaz de garantir
resultados significativos. O time tornou-se mais dindmico e incisivo em suas entregas e conseguiu

adquirir velocidade e maturidade no aperfeicoamento dos modelos.
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Entretanto, ap6s comparar o que foi feito pelo time em sua tentativa de migrar para um
desenvolvimento suportado pela cultura de MLOps, percebe-se que eles estdo longe de cumprir
todos os requisitos do pipeline apresentado pela Figura 8. Isto demonstra, na opinido do autor, o
principal ponto negativo da cultura: criar e manter um pipeline tdo complexo é extremamente
dificil e demanda um conhecimento técnico elevado das equipes de desenvolvimento e operacao,
especialmente em empresas que pretendem fazé-lo depois de ja consolidadas no mercado. O
time Maestro ndo podia simplesmente abandonar a engenharia existente e construir uma nova

pois ia lhes custar muito tempo e dinheiro para conceber algo que era e ainda € incerto.

Apesar do problema acima, o Maestro mostrou resultados excelentes ao introduzir
algumas melhorias no pipeline de desenvolvimento focadas em problemas momentéineos. O
time elencou os principais pontos de ajustes e partir dai criaram componentes e automagdes
justamente onde seriam mais beneficiados. Apesar disso, do ponto de vista do autor do trabalho,
existe uma necessidade de desacoplar os modelos de aprendizado de maquina da aplicacdo que
os consomem. Algo como uma aplicacdo separada que funciona apenas para servir um modelo.
Ao fazer isso serd possivel criar novas versdes de modelos sem mexer no c6digo da aplicagcdo o

que torna o pipeline de desenvolvimento mais simplificado e facil de automatizar.

Entretanto com o tempo, as empresas, principalmente as gigantes da tecnologia, vao
criando os padrdes e a gigantesca quantidade de ferramental que estd atualmente difundida no
mercado vai minguando mais e mais a medida que os times descobrem o que € necessdrio € o
que ndo €. Isto se estende também aos pipelines e € possivel que estes se tornem mais simples a

medida que o tempo passe ou pelo menos mais faceis de entender.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A presente monografia tem como objetivo principal apresentar uma revisao do tema
MLOps, de forma a introduzir o assunto para leigos e pontuar os principais pontos desta cultura.
Tal objetivo € até certo ponto alcangado, pois durante a leitura do trabalho € possivel tomar
conhecimento do assunto e entender os principais conceitos da metodologia bem como suas
diferencas e similaridades com metodologias ja existentes. A pesquisa sintetiza os conceitos

introdutorios e serve como material tedrico para todos que desejam entender melhor o tema.

Como conclus@o do autor, a grande quantidade de discussdes acerca do assunto € o
crescente nimero de ferramentas sendo criadas para as mais diversas etapas do pipeline (SY-
MEONIDIS et al., 2022), sem que haja ainda um padrao aceito tanto na industria quanto na
academia, acaba por se tornar um agravante ao invés de um atenuante. Aqueles que buscam pelas
ferramentas ou guias se deparam com solugdes que talvez funcionem para casos especificos, mas

ndo para todos de modo geral.

E também possivel concluir, através do estudo de caso, que a complexidade em adotar-se
as técnicas apresentadas € alta, além de demandar um elevado nivel técnico e de cooperagdo entre
os integrantes de um time e os responsaveis pela operacionalizacdo. Mesmo entre as maiores
empresas nao existe consenso quanto aos passos a serem tomados e o que deve ser executado de
fato, como € possivel constatar ao comparar as diferentes estruturas dos niveis de maturidade
apresentados em (MICROSOFT, 2022) e (GOOGLE, 2020) . Porém, o time estudado demonstra
que, apesar de ja terem adotado plenamente um modo de pensar centrado nos conceitos do
MLOPs, ainda ird levar um tempo até que essa mudanca seja completamente difundida na pratica.
E possivel perceber que pequenas interacdes de evolucdo, priorizando componentes e etapas que
garantam o maior retorno em curto prazo, sao extremamente eficazes quando se estd criando um
pipeline de aprendizado de mdquina. Nao sendo necessario implementar em uma tnica interacao

um pipeline tdo complexo quanto o proposto por Kreuzberger, Kiihl e Hirschl (2022).

Finalmente, conclui-se que o0 MLOps € extremamente novo na mente de todos e estd em
seus estagios inicias, portanto ainda ird amadurecer com o tempo. As ferramentas e aplicacoes
que surgem aos montes no mercado irdo aos poucos desaparecer, restando apenas as consideradas
padrdo pela comunidade como foi no caso do DevOps. Além disso, o presente trabalho nao
representa um fim para a discussao sobre o assunto, sendo de fato o exato oposto - uma introdugao
a uma discussao intermindvel de como colocar em producg@o os emergentes softwares alimentados

por modelos de aprendizado de maquina.

6.1 Trabalhos Futuros

Em cima do exposto, o autor propdem os seguintes trabalhos futuros:
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* Proposicao de um pipeline de MLOps para um caso de exemplo.
* Desenvolvimento pratico de um pipeline.

* Comparacdo entre um desenvolvimento tradicional para um centrado nos conceitos do

MLOps quanto aos beneficios e maleficios encontrados.
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