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Abstract. A adoção de sistemas de machine learning tem acelerado nos últimos
anos, pela disponibilização de ferramentas, frameworks e bibliotecas. En-
quanto a implantação de um sistema de machine learning é facilitado, os de-
safios relacionados à manutenção e evolução desses modelos tem sido pouco
falado. Pesquisas e surveys mostram que engenheiros ainda tem dificuldade
de operacionalizar e padronizar os processos para o deploy contı́nuo. Nesse
contexto, relato minha experiência coordenando a adoção de MLOps durante
uma parceria sem precedentes entre o governo e academia por 24 meses para
a introdução de serviços e-gov 3.0. A partir da análise post-mortem dos dados
dos projetos de sistemas de Machine learning desenvolvidos, um chatbot e um
serviço de recomendação, levantei um conjunto de lições aprendidas e melhores
práticas para a adoção bem sucedida de MLOps de uma equipe que já madura
na cultura DevOps.

1. Introdução
Sistemas de Machine Learning integram capabilidades de Inteligência Artificial em soft-
wares e serviços [Amershi et al. 2019a], e tem se tornado popular na indústria de Soft-
ware. Um dos grandes desafios na implantação desses sistemas é garantir a entrega
contı́nua de sistemas de Machine Learning (ML), pois impõe mais desafios a uma
organização que software tradicionais [Amershi et al. 2019b], tais como serviços web e
aplicações móveis. Em sistemas de machine learning há mais artefatos a serem gerenci-
ado além do código, como o modelo e os dados de treinamento. Novos papéis fazerem
parte do time, como cientista de dados e analista de dados. Com isso, foi cunhado o termo
MLOps, que aplica práticas ágeis, lean e DevOps para o contexto de sistemas de machine
learning.

Alguns problemas resolvidos com sistemas de Machine learning são: assistentes
pessoais, sistemas de recomendações/sugestões, detecção automática de fraude, serviços
de mı́dia social, automação de processos, automação de análises e tomada de decisão.
Todos esses sistemas são compostos por código fonte, modelos de machine learning, e
dados usados para treinamento periódico desses modelos. A complexidade de manter um
modelo de machine learning em produção estável e correto surge do fato que novos dados
de treinamento e novas features/atualizações no modelo requer o treinamento do mod-
elo completo, o que pode fazer com que resultados já validados do modelo alterem com
novos treinamentos. É mais difı́cil manter as fronteiras entre os componentes de machine
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learning modular com código fonte [Amershi et al. 2019b]. Algumas limitações do uso
de DevOps em sistemas ML são: versionamento único de código e modelo, orquestração
de ambientes para diversos modelos sendo testados, expectativas irreais de gestores de
negócio em relação aos benefı́cios do sistema ML, pressão para colocar em produção um
modelo ML ainda não calibrado para o contexto real, entre outros.

Coordenei um projeto de parceria para o co-desenvolvimento de dois sistemas de
machine learning com a Secretaria Especial da Cultura. Essa parceria pioneira no de-
senvolvimento de serviços de governo digital 3.0 iniciou um outubro 2017, pouco depois
do artigo pioneiro da google [Sculley et al. 2015] no tema, mas ainda no inı́cio do movi-
mento MLOps, com o termo ainda não adotado pelos práticos, e soluções para MLOps
ainda nos seus estágios iniciais, não existentes ou instável. Sem comunidade local ou
global de MLOps, esse projeto foi uma oportunidade de fazermos pesquisa pioneira sobre
desafios de adoção de MLOps por equipes DevOps.

Foram implementados dois sistemas de machine learning, o projeto do chatbot
TAIS e o projeto do sistema de recomendações para o SALIC. Tı́nhamos no laboratório
experiência prévia tanto em co-desenvolvimento com agências governamentais quanto
em práticas e ferramentas/automações DevOps [Wen et al. 2020, Leite et al. 2019].

Neste trabalho, compartilho as principais lições aprendidas na adoção de MLOps
por uma equipe madura em DevOps. Registro os principais riscos na gestão de projeto
para a entrega contı́nua de modelos de machine learning. O cenário apresentado é sim-
ilar à maioria das organizações que conhecem os benefı́cios do DevOps mas ainda não
aplicaram esses conceitos em projetos de sistemas de machine learning. Dessa forma,
compartilho com a comunidade acadêmica um entendimento sobre as questões crı́ticas e
práticas, ainda muito pouco documentada, na adoção de MLOps, que podem beneficiar
práticos, tanto desenvolvedores quanto gestores, e outras iniciativas de adoção similares.

2. Projeto Ecossistemas de Software Livre
Os projetos que gerenciei, usado como estudo de caso neste trabalho, foram o desenvolvi-
mento de um chatbot e um sistema de recomendação. Os sistemas ML desenvolvidos
nessa parceria foram: um chatbot FAQ, o projeto TAIS1 (Tecnologia de Aprendizado In-
terativo do Salic), e o projeto SALICML 2 (Sistema de Apoio às Leis de Incentivo à Cul-
tura), um sistema de recomendação. TAIS é um FAQ chatbot para responder a questões
do usuário sobre a Lei de Incentivo à Cultura, conhecida como Lei Rouanet. Adotamos
o framework Open Source de chatbot orientado a modelos de machine learning Rasa 3,
ainda em suas primeiras releases. O SalicML é um microsserviço da plataforma legada
da secretaria SALIC4, e ele usa os mais de 25.0000 (vinte e cinco mil) projetos já sub-
metidos na plataforma para identificar outliers, anomalias e indicadores que tornam um
projeto complexo para ser avaliado.

O desenvolvimento desses sistemas ML ocorreu no Laboratório Avançado de
Pesquisa, Produção e Inovação em Software da UnB (LAPPIS/UnB) com ampla ex-
periência no desenvolvimento de projeto de software livre, cultura DevOps, e foco em

1https://github.com/lappis-unb/tais
2https://github.com/lappis-unb/salic-ml
3https://rasa.com
4http://salic.cultura.gov.br/autenticacao/index/index
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entrega contı́nua [Wen et al. 2020].

3. Desafios na adoção de MLOps
Ambos projetos sofreram diversas mudanças para viabilizar MLOps. Inicialmente, trata-
mos ambos projetos como software tradicional e aplicamos conceitos de DevOps: a ar-
quitetura de ambos o modelo de machine learning era acoplada ao código fonte, tendo as-
sim um único controle de versão para ambos código, modelo e dataset de treinamento; os
estágios do pipeline de deploy contı́nuo continham somente testes relacionados ao código
fonte; gestão manual dos modelos e dos datasets. Com as dificuldades em manter e evoluir
esses modelos continuamente e estável no ambiente de produção, diversas alterações rela-
cionadas ao que hoje sabemos que é o foram realizadas. Para o chatbot TAIS, a cada nova
inserção de conteúdo (tanto adição/edição de intenções ou exemplos de diálogos), todo o
modelo era treinado. Em um pipeline de entrega contı́nua, diversas pessoas trabalhavam
em paralelo tanto no conteúdo do chatbot quanto em modelos e hiperparâmetros mais ro-
bustos de conversação, e tı́nhamos alguns ambientes de teste/homologação. Inicialmente,
testamos somente as novas funcionalidade, ou as mudanças realizadas. Um problema
recorrente em chatbots é a similaridade na modelagem de intenções, o que faz com que
o chatbot classifique de forma errada frases do usuário, e responda de forma incorreta.
Como validamos inicialmente somente a parte alterada do chatbot, tivemos situações em
que percebemos que uma nova intenção atrapalhava a classificação de uma outra intenção
já validada somente ambiente de produção. Isso fazia com que a resposta do chatbot não
fosse como esperado, causando uma insatisfação do usuário e muitas vezes uma baixa
taxa de retenção de usuários. Isso é um exemplo de como usar práticas de DevOps nesse
contexto não garante uma alta confiabilidade do modelos implantados em produção, uma
vez que esses modelos apresentavam alta acurácia no treinamento, apesar dos erros evi-
dentes. Abaixo descrevo os principais desafios e lições aprendidas na adoção do MLOps
nesses dois projetos.

• Gestão de projeto - um dos maiores desafios foi a gestão de expectativa dos ge-
stores de negócio do ministério. Demonstrações de ”caminhos felizes” na TAIS
mascararam problemas dos modelos e geraram expectativas irreais dos gestores
de negócio.

• Abstrair a complexidade para os cientistas de dados - No SalicML percebe-
mos a necessidade de abstrair conceitos de engenharia de software e trabalhar
nas tarefas de ciência de dados para otimizar o workflow dos cientistas de dados
[López Garcı́a et al. 2020].

• Isole e versione seu modelo - Após cada execução do pipeline, salve seu
modelo em um registry adequado com versionamento para uso posterior
[de Lacerda and Aguiar 2019]. Essa separação reduz a sobrecarga de pipelines
pois permite o reuso de modelos sempre que necessário.

• Uma abordagem holı́stica é complexa - alguns stakeholders (principalmente
de negócio) podem não estar disponı́veis continuamente para validar e testar
hipóteses.

• O processo de treinamento é não homogêneo - Entender a dependência dos dados
pode reduzir e otimizar o pipeline, e também permite a paralelização dos cálculos.

• Não tema mudanças arquiteturais - Mudanças arquiteturais podem ser necessárias
para otimizar tanto os procedimentos no CI/CD e quanto o fluxo de desenvolvi-
mento, a fim de isolar os modelos e dados de treinamento do código.
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• Ative tarefas do CI/CD somente quando necessário - Use imagens base de dockers
que são atualizadas por agendamento ou com gatilhos especı́ficos.

• Não use em excesso ferramentas de automação - A adoção de ferramentas au-
menta a complexidade de manutenção do software. Entenda primeiro os gargalos
do processo.

• Escopo dos primeiros projetos de sistemas de machine learning podem ser difı́ceis
de definir - Comece por áreas de negócio de menor risco para capacitar os times.

• Os dados impactam enormemente a capacidade de entrega contı́nua de sistemas
de machine learning - Caso os dados sejam do sistema, como o SalicML, pense
em utilizar DataOps para criar pipelines de dados independente e versionado dos
dados usados no treinamento.

MLOps vai se tornar uma disciplina essencial para as organizações que desejam
ser competitivas. Todo desenvolvimento, artefatos e documentação produzidos nesse pro-
jeto podem ser acessados em http://github.com/lappis-unb.
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