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Resumo. Um dos desafios mais comuns para profissionais que atuam com o
desenvolvimento e implantagdo de sistemas de aprendizado de mdquina é a
auséncia de um padrdo ou desconhecimento de melhores prdticas no que con-
cerne a MLOps — termo que representa a aplicacdo de prdticas DevOps ao
aprendizado de mdquina. Na literatura, estudos tém mostrado a aplicabilidade
de MLOps em contextos especificos, mas poucos fornecem recomendagoes de
melhores prdticas para sua efetiva adogcdo. Neste contexto o presente trabalho
propoe um conjunto de artefatos (conceito derivado do método de pesquisa De-
sign Science Research) para contribuir na compreensdo e adogdo de MLOps de
forma mais efetiva por profissionais e pesquisadores da drea.

1. Introducao

Um conceito cada vez mais abordado por equipes de desenvolvimento de software é o de
DevOps. Apesar de ndo possuir uma definicdo formal, DevOps pode ser compreendido
como uma cultura que visa a colaboracao e integracdo entre equipes de desenvolvimento
e operacoes, promovendo mais agilidade e qualidade a entrega final do sistema [Dyck
et al. 2015]. Da mesma forma, no ambito da Inteligéncia Artificial e do aprendizado de
maquina (ou machine learning, ML), praticas DevOps também se mostram uteis — sendo
conhecidas pelo termo “MLOps” (do inglés machine learning operations). Assim como
DevOps, MLOps ndo possui uma definicdo tnica e formal, mas pode-se compreendé-
lo como a “operacionaliza¢do do ciclo de vida do aprendizado de méaquina” a fim de
implantar sistemas de ML em produgao [Treveil et al. 2020].

Alguns dos maiores desafios para a ado¢do de praticas MLOps estdo relacionados
sobretudo a: falta de conhecimento e auséncia de um padrao, resisténcia a mudanca e
caracteristicas inerentes aos sistemas de ML (tais como os processos iterativos e dificul-
dades de manutencdo). Além disso, mesmo com o recente avanco nas pesquisas sobre
o tema, poucos sdo os estudos que propdem modelos ou guia de boas praticas para uma
implementacgdo efetiva de MLOps. O presente trabalho visa preencher essa lacuna, pro-
pondo um conjunto de artefatos para representar boas praticas em MLOps e contribuir
para sua ado¢do e melhor compreensao por pesquisadores e profissionais da area.

2. Referencial Teorico

O processo de implantacao de modelos de aprendizado de maquina segue essencialmente
etapas de coleta e processamento de dados, treinamento, validacdo e teste [Treveil et al.
2020]. Tendo inicio na fase de experimentagdo, com a coleta e extracdo de dados e
preparacao do modelo de aprendizado de maquina, o ciclo de vida de MLOps segue com



as etapas de desenvolvimento (Dev), com o treinamento, validacdo e teste do modelo e
operagoes (Ops), com a implanta¢do continua do modelo em ambiente de producdo € o
monitoramento do sistema.

Apesar de ser um tema em ascensdo, principalmente para grandes empresas de
tecnologia, praticas MLOps ainda consistem em uma drea recente de pesquisa, € poucos
sdo os estudos cientificos que analisam o ciclo de vida de MLOps e/ou fornecem diretri-
zes e recomendacdes de melhores préticas para guiar sua implementagdo, sobretudo no
formato em que apresentamos no presente trabalho. Neste contexto, a presente pesquisa
se diferencia das demais ao propor um conjunto de artefatos abrangentes que podem ser
utilizados por profissionais que atuem com praticas MLOps em diferentes organizagdes,
combinando conhecimentos técnicos e cientificos para a expansio de conhecimento sobre
o tema na academia e industria.

3. Metodologia

Para o levantamento das boas praticas em MLOps foram consideradas revisao da litera-
tura (mapeamento sistemdtico [Matsui and Goya 2021] e revisdo de literatura cinza) e
experiéncia profissional e académica das autoras. Para a geracao dos artefatos, utilizou-se
o método de pesquisa Design Science Research (DSR), o qual contempla as fases de Ciclo
de Conhecimento, Ciclo de Design e Ciclo de Relevancia [Pimentel et al. 2019, Peffers
et al. 2007]. O método DSR procura: 7) solucionar um problema pratico em contexto es-
pecifico com o uso de artefatos e ¢7) produzir um novo conhecimento cientifico [Pimentel
et al. 2019]. O conceito de artefato ndo se limita a objetos fisicos, mas representa tudo
aquilo que pode ser projetado: uma abstragdo, modelo, framework, etc. [Peffers et al.
2007]. Neste contexto, os artefatos propostos no presente trabalho consistem em diagra-
mas e/ou figuras que ilustram as boas praticas elencadas para a adocao de MLOps, com o
objetivo de tornar mais fécil sua visualizagdo e compreensao.

4. Resultados

Com base na revisdo de literatura e experiéncia das autoras, conforme descrito na Se¢do
3, foram levantadas as recomendacdes de melhores praticas em MLOps, divididas nas ca-
tegorias Cultura & Governanca, Desenvolvimento (do modelo de ML), Implantacdo (do
modelo de ML), e Monitoramento (do sistema de ML), também definidas pelas autoras
(Ciclo de Conhecimento do DSR). A Figura 1 ilustra as recomendacdes por categoria.
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Figura 1. Recomendac6es de boas praticas em MLOps.




Na sequéncia, foram elaborados os artefatos (Ciclo de Design do DSR) — consis-
tindo em representagdes grificas das boas praticas — sendo as proprias recomendagdes lis-
tadas na Figura 1 parte desses artefatos. A Figura 2 traz um exemplo de visualizacao mais
detalhada das boas préticas sugeridas na categoria Cultura & Governanga, tendo inicio
pela aderéncia as regulagdes, seguido pela implementacdo de um plano de comunicagao
claro e o treinamento das equipes nos aspectos técnicos e culturais necessarios para a

adesdo as mudancas.
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Figura 2. Representacao do fluxo de boas praticas em MLOps para a categoria
Cultura & Governanca.
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Figura 3. Visualizacao das etapas de Desenvolvimento, Implantacédo e Monitora-
mento inseridas no ciclo de vida de MLOps.

A Figura 3 ilustra as etapas essenciais que compdem o ciclo de vida de MLOps,
incluindo as categorias de Desenvolvimento, Implantacdo e Monitoramento. Tendo inicio
com a extracao dos dados (1) e o desenvolvimento do modelo (2), com o uso de ferramen-
tas de controle de versido, segue-se para (3) com a automacao dos processos de compilagao



e implantacdo dos componentes e a execugao automatizada do pipeline de ML, contendo
etapas de transformacao nos dados e treino, validagao e teste (4). Em (5) tem-se o modelo
gerado apos o treinamento e consequente alimentacdo de um servico de predi¢do (6) neste
exemplo. Todo esse processo alimenta o servico de monitoramento (7), o qual, por sua
vez, habilita um triger ou acionamento automético para as etapas (1) e (4), fazendo com
que novos dados sejam inseridos e o modelo retreinado quando necessério.

5. Consideracoes Finais

Esse trabalho apresentou um conjunto de artefatos para a representacdo de melhores
praticas em MLOps a fim de auxiliar sua compreensado e adocao por profissionais € pesqui-
sadores da drea. Os resultados foram obtidos a partir de revisdo da literatura e experiéncia
profissional e académica das autoras.

A validacdo da aplicabilidade dos artefatos para diferentes profissionais e
organizacoes que atuam com MLOps sera realizada por meio de questionario (Ciclo de
Relevancia do DSR), com resultados a serem apresentados em trabalhos futuros.
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