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Abstract. DevOps practices have been increasingly used by software enginee-
ring teams in order to improve development stages. In processes that involve
machine learning (ML), DevOps can also be applied to deploy machine lear-
ning models into production — a practice also known as MLOps. This systematic
mapping aims to understand how DevOps has been applied to machine learning
processes and what challenges are faced. Most of the 15 articles selected make
use of CI/CD practices and propose architectures for the implementation of ML
models. The biggest challenges are the characteristics inherent to the ML mo-
dels and resistance to change.

Resumo. Prdticas de DevOps tém sido cada vez mais utilizadas por equipes
de engenharia de software com o intuito de aprimorar as etapas de desenvol-
vimento. Em processos que envolvem machine learning (ML), DevOps também
pode ser aplicado a fim de implantar modelos de aprendizado de mdquina em
producdo — prdtica também conhecida como MLOps. Neste mapeamento sis-
temdtico objetiva-se entender como DevOps tem sido aplicado a processos de
machine learning e quais sdo os desafios enfrentados. Foram selecionados 15
artigos e observou-se que a maioria faz uso de prdticas de CI/CD e propoe
arquiteturas para a implantacdo de modelos de ML. Como maiores desafios,
tém-se as caracteristicas inerentes aos modelos de ML e resisténcia a mudanga.

1. Introducao

Préticas de DevOps tém sido cada vez mais utilizadas por equipes de desenvolvimento de
software, com o intuito de automatizar e simplificar processos que vao desde a integracao,
passando por etapas de teste, homologagdo, implantacio até a entrega final da aplicacao

aos usudrios, em um cendrio de constantes atualizacdes de versdes de codigo [Leite et al.
2019].

O termo “DevOps” representa a combinacao de Desenvolvimento e Operagoes, e
pode ser entendido como uma cultura de colaboragdo, “uma nova forma de pensar” no
ambito da engenharia de software [Jabbari et al. 2016]. Seus principais objetivos consis-
tem em remover as lacunas existentes entre as areas de desenvolvimento e operacdes e,
com isso, garantir que o desenvolvimento, implantacio e operacao de aplicativos e siste-
mas ocorram com alta qualidade [Agrawal and Rawat 2019]. Da mesma forma, machine
learning (ML), ou aprendizado de méquina, é um campo de estudo cada vez mais em
ascensao, cujas técnicas sao utilizadas em diferentes areas da industria, tais como: saude,



educagdo e negdcios, a fim de automatizar processos e permitir que atividades huma-
nas sejam otimizadas e concluidas com mais velocidade e precisdo [Langley and Simon
1995].

A construcao de um modelo de aprendizado de méaquina envolve algumas eta-
pas caracteristicas, que vao desde a coleta e preparacdo dos dados, até o treinamento,
validacdo e teste [Domingos 2012]. Equipes que trabalham com aprendizado de maquina
tém suas proprias metodologias e abordagens de trabalho, sobretudo aquelas relacio-
nadas a ciéncia de dados [Saltz et al. 2017]. Muitas dessas equipes ainda ndo estdao
acostumadas a préticas de DevOps, as quais poderiam ser muito uteis para o desenvol-
vimento, implantacdo e monitoramento [Schlossnagle 2018] dessas aplicacdes, em um
ciclo continuo de melhoria do sistema.

Alguns dos maiores desafios relacionados a ado¢@o de praticas de DevOps por
times de engenharia de software (incluindo engenheiros, pesquisadores e demais envolvi-
dos no processo), se referem sobretudo a: i) complexidade de implementar pipelines de
entrega continua para sistemas originalmente monoliticos, e os desafios de redesenhd-los
para uma estrutura de microsservigos [Shahin et al. 2016]; i1) como a organizacdo deve
ser reestruturada para adotar DevOps — questdo ainda nao respondida totalmente pela lite-
ratura; iii) como avaliar a qualidade das praticas de DevOps que t€m sido implementadas
nas organizagdes — para isso, no estudo de [Forsgren and Kersten 2018] sugere-se a coleta
de dados de pesquisa (survey) e do sistema para mensurar as transfomacodes trazidas com
DevOps, e os pesquisadores de [de Feijter et al. 2018] propdem um modelo de maturidade
de DevOps para ajudar as organizagdes a medirem seus niveis atuais e identificarem quais
areas precisam de mais investimento. Contudo, o fato é que nenhum desses modelos ainda
€ adotado amplamente na industria [Forsgren and Kersten 2018], tampouco encontram-se
muito representados na literatura.

Também para os times que trabalham com aprendizado de maquina, muitos sao os
desafios inerentes ao desenvolvimento e a melhoria continua desses sistemas, sobretudo
no que concerne a coleta, extracao e limpeza dos dados [Karamitsos et al. 2020]. A divida
técnica (technical debt) [Tom et al. 2013, Sculley et al. 2015], por exemplo, € apontada
no estudo de [Sculley et al. 2015] como um dos principais problemas ocasionados com
o desenvolvimento de modelos de machine learning, devido a dificuldades relacionadas a
manutengdo do codigo e outras caracteristicas inerentes aos mesmos. No entanto, poucos
ainda sdo os estudos que abordam essa teméatica ou propdem frameworks de DevOps para
solucionar tais problemas.

Com isso, muitos questionamentos concernentes a aplicacdo de DevOps em pro-
cessos de machine learning e melhores praticas ainda se encontram sem respostas claras
presentes na literatura, fato que o mapeamento sistematico aqui apresentado visa analisar
e compreender. Desta forma, objetiva-se tracar um panorama inicial sobre a drea, investi-
gar em que estado se encontram as atuais pesquisas e servir como fonte de referéncia para
futuros pesquisadores do tema, especialmente no Brasil.

2. Metodologia

O método seguido € o de mapeamento sistemdtico da literatura, que consiste na
investigacdo e andlise de um tema, com o objetivo de responder a questdes de pesquisa
que guiardo o processo de busca [Petersen et al.. 2008]. E um estudo secundario, que visa



obter uma visdao ampla do estado atual de determinada drea [Moher et al. 2015], sendo
realizado geralmente quando da escassa disponibilidade de estudos na literatura sobre o
tema alvo [Kitchenham and Charters 2007].

No presente trabalho, o objetivo € investigar como DevOps tem sido aplicado a
praticas de machine learning (processo também conhecido como “MLOps”, do inglés
Machine Learning + Operations), de forma que seja possivel descobrir como isso esta
contribuindo para otimizar processos e ajudar profissionais que fazem uso dessas praticas
no desenvolvimento de seus sistemas.

Para tal fim, é necessdria a definicdo de questdes de pesquisa (2.1), string de busca
(2.2), critérios de inclusdo e exclusdo (2.3), bases de busca (2.4), selecdo dos artigos
relevantes para o mapeamento (2.5), extragcdo e andlise dos resultados (3), passos esses
descritos nas subsecOes a seguir.

2.1. Questoes de pesquisa

Neste trabalho sao definidas as seguintes questdes de pesquisa (QP):

* QP1: Como DevOps tem sido aplicado na pratica em processos de machine lear-
ning?

* QP2: Quais sdo os atuais desafios da implementacdo de DevOps no contexto de
machine learning (MLOps)?

A QP1 visa descobrir em quais cendrios DevOps tem sido aplicado a praticas de
machine learning, e de que forma isso estd sendo realizado e reportado na literatura. A
QP2 tem como objetivo investigar quais sdo os desafios mais comumente enfrentados por
aqueles que estao inserindo praticas de DevOps em seus processos de ML.

Essas perguntas guiardo o processo de busca dos artigos e a partir delas serd ex-
traida a string de busca, como pode ser visto na subsecdo 2.2 a seguir.

2.2. String de busca

Strings de busca sdo sequéncias de caracteres que contemplam os termos-chave do traba-
lho, a partir das questdes de pesquisa [Kitchenham et al. 2009]. A string de busca definida

nesse estudo contempla os seguintes termos: devops, “machine learning”, “aprendizado
de méquina” e mlops, como pode ser visto na Tabela 1.

Tabela 1. String de busca definida para o mapeamento sistematico

’ String de busca ‘ (devops AND (“machine learning” OR “aprendizado de miquina’)) OR mlops

2.3. Critérios de inclusao e exclusao
Como critérios de inclusdo para a selecdo dos trabalhos, foram definidos:

» CI1: artigo cientifico publicado em revista ou periddico.
* CI2: publicacido entre 2017 e julho de 2021.

E como critérios de exclusio, definiu-se:

* CE1: estudo nio se refere a aplicagdo de DevOps com machine learning.



* CE2: texto completo ndo estd disponivel.
* CE3: ndo estd em ingl€s ou portugués.

* CE4: artigos repetidos.

* CES: estudos secunddrios.

Além disso, definiu-se como critério de qualidade que o artigo deveria ser
completo e possuir no minimo 5 paginas, pois caso contrdrio nao seria incluido
no mapeamento. Um critério de qualidade foi a inclusdo exclusiva de artigos de
periddicos cientificos, com a intengdo de priorizar pesquisas em estdgio mais avancado de
experimentacdo, avaliagdo ou anélise.

2.4. Bases de busca

Para a selecdo dos artigos foram utilizadas as seguintes bases de busca:

Web of Science
IEEE Xplore

* ScienceDirect

ACM Digital Library
SpringerLink

A escolha dessas bases levou em consideragdo a relevancia das mesmas no ambito
da ciéncia da computagdo e pesquisa, € a possibilidade de encontrar mais estudos sobre
o tema alvo do mapeamento sistemdtico. O acesso as bases se deu por meio de acesso
institucional federado via Portal de Periédicos CAPES.

2.5. Selecao dos artigos

Para a selecao dos artigos, foram aplicados os critérios de inclusdo e exclusao de acordo
com protocolo definido anteriormente e apresentado na subsecdo 2.3 desse artigo. A
relacdo da quantidade de estudos selecionados ao aplicar os critérios de inclusao (CI1 e
CI2) e critérios de exclusdo (CE1 a CES) por base de pesquisa pode ser vista na Tabela 2.

Tabela 2. Quantidade de artigos selecionados por base de busca em cada etapa

Base de busca CI1, CI2 | CELl, CE2, CE3, CE4, CE5 | Total
Web of Science 14 5 5
IEEE Xplore 7 2 2
ScienceDirect 8 2 2
ACM Digital Library 20 1 1
SpringerLink 127 5 5

Ao total, foram selecionados 15 artigos. Na Figura 1 € possivel visualizar a
distribuicdo da quantidade de artigos por ano de publicacao.
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Figura 1. Relag¢ao da quantidade de artigos selecionados por ano

Nota-se que a maior quantidade de estudos data dos anos de 2020 e 2021, sendo o
nimero total somente dos dltimos trés anos (2019-2021).

3. Resultados e Discussao

Com a analise dos 15 artigos selecionados foi possivel obter respostas as questdes de
pesquisa definidas e, assim, tragar um panorama inicial sobre a aplicacdo de DevOps
em processos de machine learning — como tem sido realizada e retratada na literatura
atualmente. Nas subsecodes 3.1 e 3.2 a seguir sdo descritos os resultados obtidos para as
questdes de pesquisa QP1 e QP2, respectivamente. Na Tabela 3 € possivel visualizar a
relacdo de trabalhos selecionados, com o mapeamento dos artigos (listados de Al a A15)
as suas respectivas referéncias.

3.1. Respostas a QP1

* QP1: Como DevOps tem sido aplicado na pratica em processos de machine lear-
ning?

Cerca de 53% dos artigos mencionam préaticas de CI/CD (Integragdo Continua e
Implantacao/Entrega Continua ou, do inglés, Continuous Integration e Continuous De-
ployment/Delivery) na implantacao de modelos de machine learning. Sao eles: A3, A4,
A7, A8, A9, All, Al12 e AlS.

Em A3, de [Castellanos et al. 2021], é proposto um modelo de arquitetura para
andlise de big data que, em sua implementacao, faz uso das praticas DevOps de Infraestru-
tura como Codigo (Infrastructure as Code, laC), conteinerizagdo e arquitetura serverless
(sem servidor). Em A4, [Dalla Palma et al. 2021] detalham o uso de praticas de machine
learning e DevOps para identificar e prever scripts de 1aC com defeitos, servindo como
referéncia para profissionais e pesquisadores de DevOps, como o préprio estudo indica.
A7, de [Garcia et al. 2020], foca nas préticas de CI/CD, relatando como altera¢des no
codigo-fonte sao automaticamente validadas com CI, e como a nova versao do modelo é
disponibilizada também de forma automatica por meio de CD. Em A8, os autores [Gran-
lund et al. 2021] descrevem conceitualmente praticas de entrega continua em software e



o ciclo de vida de MLOps; também apresentam um estudo de caso sobre uma aplicacao
médica voltada para a avaliacdo de riscos de cirurgia de substitui¢do de articulagdes, que
poderia se beneficiar das praticas de MLOps em seu desenvolvimento (incluindo requi-
sitos e implicagdes regulatdrias). O artigo A9, de [Karamitsos et al. 2020], apresenta
préticas, principios e ferramentas de CI/CD para o desenvolvimento e implantacido de
modelos de ML, com o objetivo de suportar ciclos de feedback rapidos, descobrir divida
técnica oculta, aperfeicoar fungdes operacionais e a entrega de valor. Em, A11, [Li et al.
2020] dao enfoque a praticas de “AlOps” (Artificial Intelligence for IT Operations) para
prever falhas de n6 em aplicacdes de grande escala na nuvem. O estudo A12, de [Liu et al.
2020], introduz o ciclo de vida de MLOps e investiga processos e ferramentas de CI/CD
para implantac¢do de modelos de ML, propondo a adoc¢ao de frameworks de c6digo aberto
para esse fim. Por fim, A15, dos autores [Spjuth et al. 2021], apresentam uma discussao
em torno da aplicacao de aprendizado de maquina na descoberta de novos medicamentos,
e como MLOps pode contribuir para a criagao e implementacdo de um modelo robusto de
ML que atenda a esse cendrio.

Observou-se também que 60% do total de artigos selecionados propdem fra-
meworks ou arquiteturas que envolvem o aperfeicoamento de praticas de ML, para dife-
rentes fins, por meio da utilizacdo de conceitos e praticas de DevOps. Sao eles os estudos
Al, A2, A3, A4, A6, A7, A10, A12 ¢ Al4.

No artigo A1, de [Barisits et al. 2019], é apresentado um modelo de software de
codigo aberto para gestao de dados de pesquisas cientificas, com o uso de metodologias
ageis e DevOps. Em A2, [Bersani et al. 2019] propdem um framework para detectar
antipadroes em arquiteturas de big data com a utilizacdo de pipelines de DevOps. Em
A3, que também menciona préticas de CI/CD, [Castellanos et al. 2021] apresentam um
modelo especifico de dominio juntamente a praticas de DevOps a fim de criar, implantar
e monitorar métricas de desempenho em aplicagdes de andlise de big data. No estudo
A4, de [Dalla Palma et al. 2021], € proposto um framework para a detec¢ao de defeitos
em scripts de IaC. Os autores desse estudo apontam que a previsao eficaz de scripts de
IaC propensos a falhas permite que metodologias de DevOps sejam aplicadas com enfo-
que nessa drea, auxiliando na garantia de qualidade. Em A6, [Fursin 2021] propde um
framework para a organizagao de projetos de pesquisa como um banco de dados de com-
ponentes reutilizdveis e fluxo de dados automatizado. O artigo A7, de [Garcia et al. 2020],
apresenta uma arquitetura distribuida para prover aqueles que trabalham com aprendizado
de miquina ferramentas e servicos de nuvem para a melhoria do processo de implantacdao
dos modelos. A10, dos autores [Karn et al. 2019], apresenta uma metodologia de nuvem
e arquitetura DevOps para selecdo e ajuste automadticos de parametros em modelos de
ML, tendo como base a orquestracdo de contéineres. Em A12, de [Liu et al. 2020], é
apresentada uma aplicacio construida a partir de codigo aberto para validar MLOps no
contexto de detecc@o de vulnerabilidade em cédigo. J4 em A14, dos autores [Pddkkonen
and Pakkala 2020], propde-se uma arquitetura de referéncia para sistemas de big data
com o uso de machine learning e DevOps.

Os demais artigos (AS e A13) ndo propdem especificamente um framework ou
uma soluc¢ao inovadora relacionada a praticas de MLOps — sdo mais tedricos e voltados a
inddstria — mencionam a utilizagao de DevOps em cenadrios tais como o de [oT (Internet of
Things, ou “Internet das Coisas”), envolvendo tecnologia analitica de processos e sensores



inteligentes [Eifert et al. 2020], e anélise de aplicacdo de praticas MLOps na construcao
de pipelines para planejamento e controle da producao [Oluyisola et al. 2021].

Na Tabela 3 visualiza-se uma sintese dos resultados aqui descritos, com a relagao
dos artigos e se os mesmos mencionam praticas de CI/CD, propdem frameworks e qual a
area de enfoque da aplicacdo do estudo. Na coluna Implementacao, o “Sim” indica que
o artigo, além de discutir conceitos, também descreveu resultados da implementagcdo que
se propOs a fazer; a resposta “Nao” referencia o artigo que apresentou discussdes mais

tedricas sem propor uma arquitetura ou implementacao.

Tabela 3. Relacao dos artigos e topicos abordados

Artigo | Referéncia Implementacao | CI/CD | Framework Area de aplicacao
Al [Barisits et al. Sim Nao Sim Gestao de dados
2019]
A2 [Bersani et al. Sim Nao Sim Analise de big data
2019]
A3 [Castellanos Sim Sim Sim Andlise de big data
et al. 2021]
A4 [Dalla  Palma Sim Sim Sim Predi¢do de defeitos;
et al. 2021] TaC
AS [Eifert et al. Nao Nao Nao Sensores  inteligen-
2020] tes; IoT
A6 [Fursin 2021] Sim Nao Sim Gestdao de dados;
automacgao
A7 [Garcia et al. Sim Sim Sim Computacdo em nu-
2020] vem; aprendizado de
maquina
A8 [Granlund et al. Sim Sim Nao Gestdo de dados;
2021] aprendizado de mé-
quina
A9 [Karamitsos Sim Sim Nao Aprendizado de ma-
et al. 2020] quina
A10 | [Karn et al Sim Nao Sim Computacdo em nu-
2019] vem; aprendizado de
maquina
Al11 | [Lietal. 2020] Sim Sim Nao Computacdo em nu-
vem; aprendizado de
maquina
Al12 [Liu et al. 2020] Sim Sim Sim Aprendizado de maé-
quina
A13 | [Oluyisola et al. Nio Nao Nio Planejamento e con-
2021] trole da producio
Al4 | [Pidkkonen and Sim Nao Sim Andlise de big data
Pakkala 2020]
Al15 | [Spjuth et al Nio Sim Nio Gestdo de dados
2021]

Pode-se observar que boa parte dos estudos selecionados faz uso de praticas de




CI/CD. A Integracao Continua (CI) é uma pratica de DevOps que consiste em ter a fase
de desenvolvimento do software totalmente automatizada, com a validacdo do cédigo
acontecendo assim que as alteracdes sao confirmadas e mescladas em um repositorio cen-
tral no sistema de controle de versdo de origem [Rossel 2017]. A Entrega Continua (CD),
por sua vez, refere-se a fase que vem logo depois: a entrega automatizada da aplicagdo.
Quando ha um novo artefato de construcdo, uma liberagcdo € acionada e o artefato ¢ im-
plementado automaticamente no ambiente desejado.

O que € possivel perceber com os resultados encontrados € que ja existem exem-
plos disponiveis na literatura da aplicacdo dessas praticas de CI/CD em diferentes contex-
tos que envolvem machine learning. Os processos de implantacdo de modelos de ML sdo
essencialmente baseados na iteracdo — o que pode levar horas ou até dias, dependendo do
tamanho do modelo, até que o mesmo seja totalmente treinado e testado. As pesquisas
apontam que DevOps pode sim auxiliar na estabilizacdo e otimizagdo desses processos,
por meio de CI/CD e outras abordagens ageis.

Percebe-se também que enquanto alguns estudos possuem um objetivo especifico
de implementacdo (como A1, A2 e A1S5), outros sdo mais genéricos e abordam a tematica
de MLOps de forma mais ampla, aplicavel a diversos cendrios que envolvam machine
learning, a exemplo dos estudos A7 e A9.

3.2. Respostas a QP2

* QP2: Quais sdo os atuais desafios da implementacdo de DevOps no contexto de
machine learning (MLOps)?

A maioria dos desafios mencionados em relagdo a ado¢do de DevOps no contexto
de machine learning se refere sobretudo as proprias caracteristicas inerentes ao sistemas
e modelos de ML — os quais, diferentemente dos sistemas tradicionais de engenharia de
software, possuem a necessidade de serem constantemente treinados e testados, em um
processo de iteragdo continuo [Lwakatare et al. 2020]. Tais desafios sd3o mencionados
no estudo A8, que aborda a questdo das etapas necessarias para implantar modelos de
machine learning, considerando treino, teste e validacdo, e a importancia do monitora-
mento, que deve considerar vieses e desvios que podem surgir ao longo do processo de
treinamento [Granlund et al. 2021].

Também destacam-se como desafios comuns: a resisténcia a mudanga; times que
trabalham isolados, em “silos”; auséncia de profissionais capacitados; pesquisas ainda
incipientes na drea. No artigo A9, de [Karamitsos et al. 2020], a mudanca de cultura
¢ apontada como um dos principais desafios no processo de ado¢do de praticas de Dev-
Ops para ML, bem como o trabalho isolado e a falta de entendimento do valor que tais
praticas podem agregar ao negdcio. [Granlund et al. 2021] em A8 também ressaltam as
dificuldades relacionadas a integracdo dos agentes envolvidos no contexto de ML, que
geralmente possuem atribuicdes separadas (por exemplo: desenvolvedores responsaveis
somente pelo cddigo e liberacdo do sistema para produgdo; engenheiros e cientistas de
dados dedicados exclusivamente a coleta de dados e geracdo do modelo), o que leva a
desarmonia dos processos, atrasos na entrega e conflitos.

Os pesquisadores de A14, em [Piidkkonen and Pakkala 2020], citam que a ado¢ao
de DevOps em praticas de machine learning traz novos desafios, em comparagdo a Dev-
Ops aplicado somente ao contexto da engenharia de software. Dentre eles, destacam-se



a eventual baixa qualidade dos dados para modelagem, uma possivel escassez de dados
rotulados e a necessidade de melhoria e treinamento continuos, fatores tais que tornariam
mais dificil a implementagcdo de DevOps no contexto de ML.

No artigo A11, [Li et al. 2020] mencionam os desafios inerentes a predi¢des
com grandes quantidades de dados para monitoramento, e a complexidade da anélise dos
sintomas de falha. [Spjuth et al. 2021] em A1S, por sua vez, destacam as caracteristicas do
ciclo de vida de ML, a divida técnica [Sculley et al. 2015], além de desafios relacionados
a monitoramento e governanga.

Percebe-se com isso que os principais desafios da ado¢do de DevOps por aqueles
envolvidos em processos de ML, de acordo com as pesquisas selecionadas, sdo realmente
as proprias carateristicas dos modelos e ciclo de vida de ML, a mudanca de mentalidade e
cultura nas organizagdes e nas diversas equipes envolvidas e, também, o desconhecimento
ou muitas vezes falta de acesso a ferramentas e melhores préticas — sobretudo conside-
rando que as pesquisas na drea ainda sao muito recentes (vide os estudos aqui selecionados
que datam apenas de 2019 a 2021, mesmo com o critério de inclusdo considerando artigos
a partir de 2017).

4. Consideracoes Finais

O presente mapeamento sistematico realizou o levantamento da literatura relacionada ao
tema de DevOps aplicado a processos de machine learning, a partir de duas questdes-
chave: “Como DevOps tem sido aplicado em processos de machine learning?”, e “Quais
os atuais desafios da implementagdo de DevOps no contexto de ML?”. Definida a string
de busca e aplicados os critérios de inclusdo e exclusdo, foram selecionados 15 artigos
para analise.

Observou-se que a maioria dos estudos menciona a utilizacdo de praticas de
integracao e entrega continuas (CI/CD) para a implanta¢do de modelos de ML, e/ou apre-
sentam arquiteturas ou frameworks para melhor abordar esses cendrios. Como atuais
desafios, destacaram-se as caracteristicas inerentes aos modelos de ML, que tornam mais
dificil opera-los continuamente em producdo, a dificuldade de integracdo dos times e a
resisténcia a mudancas.

Nota-se a auséncia de estudos em lingua portuguesa, o que gera um interessante
ponto para reflexdo sobre os locais de onde estdo vindo as pesquisas, assim como o
publico-alvo (se regional ou global, etc.). Dentre as autorias dos artigos selecionados
nesse mapeamento sistematico, por exemplo, a maior contribuicdo vem de paises como
Estados Unidos, Canad4, Italia e Alemanha, seguidos por outros paises da Europa, re-
fletindo uma maior quantidade de pesquisas em andamento ou finalizadas nesses paises
mais desenvolvidos.

E importante citar que o protocolo adotado para realizar o mapeamento impde
algumas restricdes, tais como 1) a escolha das bases que pode ndo ter alcangcado toda
a diversidade de trabalhos relacionados ao tema; ii) a inclusido exclusiva de artigos de
periddicos cientificos que pode ter eliminado trabalhos apresentados em conferéncias; iii)
a string de busca que poderia levar em consideracdo outros termos; e iv) possiveis erros
humanos na selecio dos artigos.

Como trabalhos futuros, pode-se pensar na investigacao da produgdo cientifica so-



bre o tema aqui apresentado no Brasil — quais sdo e como tém sido adotadas as praticas
de DevOps no contexto de ML por nossas empresas, industrias € demais instituicdes?
Além disso, sugere-se que mais pesquisas sejam realizadas considerando sobretudo o am-
biente académico — vé-se que esse € um tema mais abordado por empresas envolvidas
com desenvolvimento e machine learning, pela natureza pratica do mesmo — mas podem
haver também beneficios em se investigar tal tematica no ambiente das universidades e
instituicdes de pesquisa, sobretudo no Brasil, uma vez que DevOps e ML podem contri-
buir para o desenvolvimento de diferentes dreas — da academia a industria — no pais.
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