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Abstract. In a scenario in which Machine Learning (ML) models are becoming
more robust, there is a need for techniques that increase competitiveness among
companies offering ML models as a service. Among these emerging techniques,
Machine Learning Operations (MLOps), derived from Development and Opera-
tions (DevOps) practices, has stood out for automating the ML model life cycle,
bringing greater practicality and reducing process bottlenecks associated with
manual implementation. This paper presents the results of an exploratory study
that investigated how MLOps has been used in practice. A study of practitio-
ners in the field was conducted to understand the main stages and challenges of
MLOps. The results guided an analysis of an MLOps process within a company.
The results highlight the advantageous aspects, especially in the deployment
and monitoring phases of ML projects, bringing the efficiency that is inherent in
automation.

Resumo. Em um cendrio no qual os modelos de Machine Learning (ML) vém
se tornando mais robustos, surge a necessidade de técnicas que aumentem a
competitividade entre empresas que oferecem modelos de ML como um servico.
Entre essas técnicas emergentes, o Machine Learning Operations(MLOps), de-
rivado das prdticas de Desenvolvimento e Operagoes (DevOps), tem se desta-
cado por automatizar o ciclo de vida dos modelos de ML para trazer maior pra-
ticidade e reduzir os gargalos do processo quando sdo realizados manualmente.
Este artigo apresenta um estudo exploratorio que investigou como MLOps tem
sido utilizada na prdtica. Um estudo com praticantes da drea foi realizado para
entender as principais etapas e desafios de MLOps. Os resultados guiaram uma
andlise de um processo de MLOps em uma empresa. Os resultados destacam
aspectos vantajosos, especialmente nas fases de implantagdo e monitoramento
de projetos de ML, trazendo a eficiéncia que é inerente a automagcdo.

1. Introducao

Os modelos de Aprendizado de Maquina (do inglés, Machine Learning - ML) evoluiram
significativamente ao longo dos anos e estdao sendo amplamente utilizados em sistemas de
software. Nesse cendrio, a automacao do ciclo de vida de ML tem ocorrido por meio das
Machine Learning Operations (MLOps), que sao um conjunto de praticas originadas do
DevOps (Desenvolvimento e Operagdes) e adaptadas as particularidades de modelos de
ML, permitindo entrega continua e integrada [Mikinen et al. 2021]].

Muitas organizagdes ainda ndo tratam os modelos de aprendizado de méquina
como softwares que devem seguir padroes de engenharia. Isso ocorre porque os projetistas



de ML enfrentam indmeros dilemas para definir essas normas sob a 6tica da Engenharia
de Software. Por ser uma area que cresceu rapidamente no mercado, os modelos de ML
frequentemente sofrem com a falta de padronizagdo [SILVA et al. 2023], o que resulta
em cerca de 22% das empresas que obtém €xito na implantacdo de seus modelos em
producao, de acordo com a Algorithmia [KUMARA et al. 2022]]. O MLOps, entdo, surge
como uma opg¢ao que viabiliza a padronizacdo de ML, evitando desperdicio de tempo e
de capital, os quais, por serem elevados, podem levar a paralisacdo da implementagdo
desses projetos. Por isso, compreender como aplicar o MLOps € essencial para garantir
sua utilizacao de forma adequada.

Este estudo explorou como tem ocorrido a aplicagdo do MLOps na pratica para
superar os problemas relacionados ao gerenciamento do ciclo de vida de modelos de ML,
analisando a literatura e as tecnologias existentes. Assim, um estudo com praticantes foi
realizado para entender os pontos criticos no processo de MLOps. Os resultados guiaram
a conducao de uma andlise da pratica de MLOPs em uma organizacao, identificando como
os pontos criticos podem ser tratados de forma adequada, garantindo que seus modelos
de ML sejam confidveis, escaldveis e alinhados as necessidades do negdcio e de seus
stakeholders.

2. Referencial Teorico

O ciclo de vida do desenvolvimento de software (SDLC), criado nos anos 1960, compre-
ende etapas continuas da vida do software, como planejamento, desenvolvimento, testes,
implantacio e manuteng¢do, assegurando rastreabilidade e evolu¢do constante. Essas fases
se repetem a cada nova entrega (release), permitindo identificar e aperfei¢oar pontos do
processo. Tradicionalmente, o SDLC se dividia entre Desenvolvimento e Operacao, o que
gerava silos entre as equipes. As praticas de DevOps surgiram para integrar essas duas
areas, promovendo uma cultura de agilidade, colaboragdo e eficiéncia, além de auxiliar as
equipes a enfrentar, de forma unificada, desafios relacionados ao desempenho, seguranca
e escalabilidade. Grandes empresas, como Netflix e Spotify, adotam essa cultura para
consolidar processos e aprimorar os resultados de seus produtos [VALENTE 2020].

As principais praticas de DevOps incluem [OLIVEIRA 2018]:

* Pipeline de Implantagdo: processo automatizado que organiza as etapas de en-
trega do software (Continuous Integration - Cl), permitindo a automagao de testes,
a integracdo continua e o provisionamento de infraestrutura.

» Entrega Continua (Continuous Delivery - CD): disponibiliza o software de forma
automatizada, confidvel e previsivel.

* Testes Continuos e Automatizados: executa automaticamente os testes a cada nova
entrega, incluindo funcionalidades antigas.

* Infraestrutura como Codigo (laC): gerencia e automatiza a infraestrutura de TI
por meio de codigo, tornando processos manuais seguros, escaldveis e repetiveis.

A adog¢ao do DevOps nao exige a implementagdao imediata de todas as praticas
e ferramentas. O mais importante é compreender os processos internos da organizagao e
identificar como essa abordagem pode resolver os possiveis obstaculos existentes no ciclo
de vida do software. Assim, os lideres de projeto devem avaliar cuidadosamente o modelo
de desenvolvimento utilizado e priorizar os aspectos mais criticos.



Assim como o DevOps, o MLOps surge para transformar o ciclo de vida dos mo-
delos, promovendo uma cultura colaborativa entre a equipe multidisciplinar que atua em
todas as fases desse ciclo. Seu objetivo € otimizar essas etapas por meio de solucdes e
metodologias especificas aplicadas a esses projetos [KUMARA et al. 2022]]. O desenvol-
vimento de modelos de ML ¢ iterativo e exploratdrio, com etapas repetidas para buscar
o melhor desempenho, o que evidencia a importancia da automagdao [AMORIM 2022,
conforme apresentado na Figural[I]

,/') .
[ 2-Preparagioe
¢ exploraciode f

« N dados  /

.. 3-Criagdo e
1-Acesso a coleta | e treinamento

\ de dados / de modelos

\

/ 6-Monitoramento" 4-Avaliagao
domodelo — e do modelo

\_/-f/

S—Implementagéoy'
do modelo

Figura 1. Ciclo de vida dos modelos de ML [ORACLE 2019]

Essas etapas sintetizam uma visdo geral dos aspectos essenciais para a constru¢ao
de ML, viabilizando a automagao dos processos que ocorrem ao longo desse ciclo e de
sua manuten¢do. A automacao das etapas do ciclo de vida de modelos de ML € especial-
mente importante em empresas e startups, destacando-se em um cenério global de intensa
competitividade, no qual a capacidade de entregar solu¢des de forma rapida e eficiente
constitui um diferencial estratégico [Makinen et al. 2021]].

Os modelos de ML enfrentam obstdculos operacionais significativos, principal-
mente em relacdo a manutencdo e continuidade durante seu ciclo de vida em ambientes
de producdo. A falta de especialistas em MLOps aprofunda essas dificuldades, criando
gargalos que comprometem a eficiéncia operacional. Nesse cendrio, observa-se um desa-
fio significativo em empresas cujo principal produto s@o os modelos de ML: a caréncia de
iniciativas voltadas a automacao do ciclo de vida desses modelos e da infraestrutura que
os sustenta [AMORIM 2022].

2.1. Ferramentas para MLOps

Existem diversas ferramentas que podem ser utilizadas para o ciclo de vida de ML. A
seguir, é apresentada uma comparacao entre as principais ferramentas existentes no mer-
cado, considerando os critérios propostos pela Oracle [ORACLE 2019] e recomenda-
dos pelo Google [GOOGLE 20235]): versionamento de dados, integracdo continua, trei-
namento, automatizacao de pipelines, orquestrador, monitoramento e open source. Os
resultados dessa comparagdo estdo na Figura 3] Os campos vermelhos indicam que o
critério ndo foi atendido, os campos amarelos indicam que o critério € atendido parcial-



mente e 0os campos verdes indicam que o critério é atendido totalmente pela ferramenta.
As ferramentas comparadas foram:

1.

2.

10.

1.

DVC (Data Version Controlﬂ versiona dados e modelos de ML, garantindo re-
produtibilidade, rastreamento de alteragdes e integracdo com pipelines de CI/CD.
WML (Watson ML gerencia todo o ciclo de vida de modelos de IA, oferecendo
criacdo, implantagdo, monitoramento e verificagao de imparcialidade e interpreta-
bilidade, com op¢des no-code e para desenvolvedores.

. CML (Continuous ML automatiza pipelines de CI/CD para ML, realizando tes-

tes, treinamento, comparagao de experimentos € monitoramento de dados, forne-
cendo feedback continuo aos desenvolvedores.

Kubeﬂowﬂ: apoia o ciclo de vida de IA, permitindo usar apenas os componentes
necessarios, como treinamento ou implantacao de modelos, sem exigir a ado¢ao
completa da solugdo.

. MLﬂowﬂ auxilia no gerenciamento do ciclo de vida de projetos de ML, tornando

cada etapa mais controlavel, auditavel e reprodutivel.
Amazon SageMakerE]: cria, treina e implanta modelos de ML rapidamente, com
interface grafica e integracdo a IDEs, oferecendo recursos gratuitos para testes.

. Cometﬂ: gerencia o ciclo de vida de modelos de ML, permitindo monitoramento

em tempo real, versionamento de dados e modelos, e integracdo com diversos
frameworks, com versdo gratuita limitada.

AML (Azure ML treina, implanta e gerencia modelos de ML, com integracdo a
frameworks populares. Nao é gratuita mas possui op¢ao de teste gratuito.
Pachyderrrﬂ: processa dados e cria pipelines acionados por alteracdes nos da-
dos, oferecendo versionamento, reprodutibilidade, escalabilidade automatica e
integracao com CI/CD.

J enkinﬂ apoia CI/CD. Através dela € possivel criar solugdes com outras tecnolo-
gias, possibilitando testes, implementacdes e integragdes por meio de automagao
com pipelines.

GitHubActionsE]: cria fluxos de trabalho integrados a varias tecnologias, reagindo
a eventos especificos, com plano gratuito limitado.

Portanto, o mercado oferece um ecossistema robusto de tecnologias para aten-

der as demandas do ciclo de vida de modelos de ML, com opcdes pagas e gratuitas que
permitem adequacgdo a diferentes projetos. Cabe ao profissional de MLOps selecionar
as ferramentas mais alinhadas aos objetivos de negdcio. Além disso, muitos cientis-
tas de dados também assumem a responsabilidade pela infraestrutura, o que reforca o
interesse e a necessidade de praticas de MLOps. A adocdo dessas praticas favorece a

"https://dvc.org/doc/start
Zhttps://www.ibm.com/docs/en/software-hub/5.1.x 2topic=services-watson-machine-learning
3https://cml.dev/doc/start
“https://www.kubeflow.org/docs/started/introduction/
Shttps://mlflow.org/docs/latest/
®https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/whatis.html
"https://www.comet.com/site/
8https://azure.microsoft.com/en-us/products/machine-learning
“https://docs.pachyderm.com/products/mldm/latest/learn/key-features/
1Ohttps://www.jenkins.io/doc/
https://docs.github.com/pt/actions/get-started/understand-github-actions



automacao e a colaboragdo, permitindo que as equipes foquem na constru¢ao e otimizagao
dos modelos, impulsionando maior maturidade no uso de ML no ambiente corporativo

[Makinen et al. 2021]].
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Figura 2. Comparacao entre ferramentas

3. Metodologia

O estudo teve carater exploratorio, na qual uma pesquisa de campo com praticantes identi-
ficou as principais etapas do processo de MLOps, as principais ferramentas e desafios en-
volvidos. Também, foi aplicado um questiondrio a profissionais que empregam as praticas
de MLOps visando identificar as etapas essenciais, tecnologias utilizadas e perfil dos es-
pecialistas da érea.

Os insights preliminares desse questionario foram utilizados como um guia para a
andlise do processo de MLOps praticado em uma empresa em um certo projeto. O projeto
da empresa, que nao serd identificada, envolve uma solucao de ML para automacao e mo-
nitoramento de call centers. As questdes a seguir, inspiradas em [Runeson e Host 2009],
foram utilizadas para mapear e definir o escopo junto a empresa: i) “Qual etapa de vida do
modelo estd sendo automatizada e por qué?”, ii) “Quais ferramentas, frameworks ou pla-
taformas estdo sendo usadas para automagao do ciclo de vida do modelo?”, iii) “Quais os
maiores desafios técnicos, organizacionais ou culturais encontrados na implementagao de
MLOps?” e 1v) “Quais sdo os principais beneficios percebidos apds a adocdo de praticas
de MLOps?”.

4. Resultados Preliminares

4.1. Questionario

O questionario E foi aplicado a seis profissionais da area de MLOps, visando alinhar ex-
pectativas tedricas e praticas de mercado. Entre os respondentes, 2 pessoas tinham entre
26 e 30 anos, 4 pessoas possuiam mais de 5 anos de experiéncia, € os cargos incluiam

Phttps://docs.google.com/spreadsheets/d/1BL1MeRfrSE6Nr_
gaLoEcPgfwFwk7VuUftbP198_sTQo/edit?usp=sharing
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engenheiro de MLOps, arquiteto de solu¢do e engenheiro de ML. As etapas mais valori-
zadas no ciclo de ML foram Preparacgdo e exploracdo de dados e Acesso e coleta de dados,
enquanto AWS e MLflow foram as ferramentas mais citadas, sendo o MLflow apontado
com grande potencial mas com necessidade de melhorias em detec¢ao de data drifts e
documentagao mais acessivel. Os principais desafios mencionados foram garantir CI/CD
para modelos e a escassez de profissionais qualificados. Os participantes indicaram que a
adocdo de MLOps depende da maturidade do projeto e da empresa, projetos exploratdrios
podem adotar praticas bdsicas, enquanto projetos de produgdo exigem praticas robustas
para garantir colaboracdo eficiente e confiabilidade, com equipes geralmente contando
com especialistas dedicados a MLOps.

4.1.1. Implantando MLOps

Considerando os resultados preliminares do questiondrio € da andlise de adocdo de
MLOps na empresa pesquisada, a ado¢ao do MLOps deve ser avaliada considerando a ne-
cessidade de entregar resultados mais rapidos e de valor aos usuarios, reduzindo tensdes
organizacionais. Como a automag¢ao pode demandar tempo e recursos significativos, é es-
sencial analisar sua real necessidade e, em cendrios com restri¢des financeiras, de pessoal
ou infraestrutura, priorizar a eliminacdo gradual de gargalos. Para garantir o sucesso da
implementagdo, é fundamental promover colaboracdo entre equipes multidisciplinares,
evitando silos de informacdo e retrabalho. A comunicacdo deve ser bem documentada
e acessivel, utilizando ferramentas que registrem e compartilhem informacgdes de forma
clara, assegurando alinhamento e transparéncia ao longo de todo o processo de MLOps.

As etapas a seguir apresentam um guia resumido de decisdes a serem consideradas
ao introduzir MLOps em projetos de ML: elaborado com base nas respostas a questao 10
do questiondrio:

* Etapa 1: Definir claramente o objetivo do projeto, identificando gargalos no ci-
clo de vida do modelo e o que pode ser automatizado para otimizar tempo e re-
cursos. E essencial responder as perguntas “O que serd resolvido?”, “Como?” e
“Como serd entregue?”. Um escopo bem definido € indispensdvel para avancgar
nas proximas etapas de implementacao.

» Etapa 2: Criar pipelines para as rotinas do ciclo de vida do modelo, permitindo
automatizar os principais gargalos e reduzir ou eliminar o trabalho manual nessas
etapas.

* Etapa 3: Verificar se eles cumprem o esperado, garantindo que o gargalo identifi-
cado foi resolvido ou reduzido de forma significativa.

* Etapa 4: Monitorar o pipeline e o comportamento do modelo em operagao, uti-
lizando praticas de CI/CD para integracdo e deploy , com tecnologias especificas
que serdo detalhadas a seguir.

« Etapa 5: Verificar a sustentabilidade e o aprimoramento do sistema MLOps. E
natural que surjam necessidades de manutencio e otimizacdo. A pergunta-chave
aqui é: “Necessita de manutencdo?”.

— Se aresposta for ”Sim”: Indica que foram identificadas falhas, degradacao
de desempenho ou novas oportunidades de melhoria, como retreinamento
de modelos, otimizacdo de pipelines, atualizacdo de bibliotecas ou ex-
pansdo do escopo. Nesse caso, o processo retorna a Etapa 1, iniciando



uma nova ’sprint”’de desenvolvimento ou otimizacdo, onde o novo pro-
blema ou oportunidade € reavaliado e incorporado ao escopo.

— Se a resposta for ”Nao”: Indica que o sistema estd operando conforme
o esperado, os gargalos foram resolvidos e o desempenho € satisfatorio.
O processo avanga para o "Fim da sprint”, sinalizando que os objetivos
foram alcangados e o sistema estd estdvel, aguardando futuras avaliagdes
ou novas necessidades.

A Figura 3 ilustra, em forma de fluxograma, os passos descritos anteriormente.
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Figura 3. Fluxograma da implantacao de MLOps

4.1.2. O profissional de MLOps

Essa secao mostra os resultados preliminares da questao 12 do questiondrio. O mercado
de MLOps ainda é emergente e encontra resisténcia fora das grandes corporacdes, onde
a demanda € crescente e exige profissionais com competéncias técnicas, habilidades in-
terpessoais e, em alguns casos, certificagcdes [KORADA 2023]]. Para ingressar na area,
¢ essencial ter base sélida em engenharia de software e praticas DevOps, incluindo pro-
ficiéncia em CI/CD, Python, monitoramento de sistemas, containeriza¢ao, orquestracao,
infraestrutura como cddigo e controle de versao, além de experiéncia com nuvem.

O profissional de MLOps atua como um integrador ao longo do ciclo de vida de
modelos de ML, desde o treinamento até a mitigacdo de problemas como o drift de dados.
Seu papel exige capacidade analitica para compreender problemas e escolher ferramentas
adequadas, além de uma mentalidade colaborativa para conectar equipes de infraestrutura,
engenharia de dados, ciéncia de dados e negdcios, garantindo solugdes continuas, seguras
e escaldveis.

4.2. Analise de projeto pratico em empresa

O relato da empresa as questdes de pesquisa trouxeram os resultados descritos a seguir.
A maturidade em MLOps € evidente pela definicdo clara do escopo, alinhada aos passos
criticos descritos na subsecao 4.1.1, em um contexto de desafios significativos na entrega



de um produto dependente de modelos de ML. Para lidar com essa complexidade, foi es-
sencial investir em colaboragdo e documentagdo centralizada. O uso do Notion integrou
equipes multidisciplinares e evitou silos de informacao, enquanto a mobilidade de profis-
sionais entre times € a criagdo de um escritorio virtual no Gather aumentaram a intera¢ao
entre dreas, dinamizaram os rituais dgeis e aceleraram a validacao de decisdes técnicas.

Com a percep¢ao da equipe alinhada, foram identificados dois gargalos princi-
pais: implementagdo e monitoramento, reconhecidos como os maiores entraves. O enge-
nheiro de MLOps destacou a necessidade de entregas mais frequentes e ageis, tornando a
automacao desses processos indispensdvel para a evolugdo do produto. Em vez de buscar
um ambiente sem falhas (raro em sistemas reais), o foco passou a ser a constru¢ao de uma
estrutura resiliente, capaz de detectar falhas rapidamente e restaurar servicos, garantindo
estabilidade mesmo diante de quedas de desempenho ou data drift.

Com o escopo agora claramente definido, a equipe pdde avancar para o passo
2: a criacdo de pipelines para a automacdo das fases de implementa¢do e monitora-
mento. Para garantir a rastreabilidade e a colaboracdo, o versionamento € o armazena-
mento das atualizacdes desses pipelines no GitHub foram padronizados, permitindo que
toda a equipe pudesse validar e testar as modificagdes. Essa abordagem possibilitou a
construcdo e rastreabilidade de pipelines capazes de gerar resultados significativos para o
ciclo de vida da ML.

Durante essa fase, também foram discutidas e selecionadas as ferramentas ideais
para essa automacao. Assim, um pipeline de CI/CD foi criado com Jenkins, responsavel
pelo deploy do sistema. Apds a conclusdo das etapas do Jenkins, o GitHub Actions foi
integrado para receber o controle do fluxo, sendo entdo responsdvel por configurar e ins-
tanciar a infraestrutura necessaria na AWS utilizando Terraform. Convém destacar, ainda,
que o Qase foi incorporado ao processo como ferramenta de gestio e execucao de testes,
atuando como um componente essencial para garantir a qualidade dos artefatos gerados
em cada etapa do pipeline. Com sua integracdo ao GitHub Actions, os casos de teste eram
executados automaticamente a cada nova versao do cddigo, permitindo que a equipe de
QA acompanhasse o desempenho dos testes em tempo real, identificasse rapidamente
falhas e priorizasse correcoes. O Qase também serviu como repositorio central para os
planos e resultados de testes, facilitando a comunicagdo entre desenvolvedores e analistas
de qualidade e garantindo que as modificagdes fossem entregues com sucesso.

Para gerenciar essa infraestrutura, o Terraform foi empregado para definir, ver-
sionar e provisionar os recursos da AWS. Isso englobou a configuracdo de servicos
como AWS Elastic Container Service, utilizando o modo Fargate para a execucdo dos
contéineres dos modelos sem a necessidade de gerenciar servidores subjacentes, e também
instancias EC2 para tarefas especificas que exigiam maior controle. Com o Terraform, a
infraestrutura pode ser replicada e atualizada de forma consistente e automatizada. Com-
plementarmente, os pipelines (incluindo as partes orquestradas por Jenkins e GitHub Ac-
tions) foram integrados ao AWS CodePipeline para orquestrar o fluxo de entrega continua
e a0 AWS Step Functions para coordenar tarefas complexas e fluxos de trabalho do ciclo
de vida dos modelos, assegurando um deploy eficiente € um monitoramento continuo da
aplicacdo em produgao.

ApOs a verificacao rigorosa, foi confirmado que a automacao estava realizando os



passos estipulados, concluindo com sucesso o passo 3. Atualmente, o passo 4 envolve
0 monitoramento continuo do modelo e do comportamento dos pipelines de automagao,
garantindo que cumpram seus objetivos e ndo apresentem ma formagdo de contéineres ou
instabilidades nos ambientes criados pelas diferentes tecnologias e pipelines. Em outras
palavras, a equipe assegura que o ambiente se mantenha estavel e que os servigos progra-
mados sejam providos conforme o esperado. Até o momento, a automac¢do implementada
nao apresentou nenhuma instabilidade, demonstrando sua robustez. Por fim, os resultados
obtidos estdo resumidos na Figura 4.

Questoes de Pesquisa Respostas

i) Qual etapa de vida do modelo esta sendo

automatizada e por qué? Deploy e Monitoramento.

Jenkins (fluxo de trabalho), Github Actions (fluxo de trabalho), Terraform (infraestruturaj,
Qase (teste integrado), AWS (infraestrutura), Notion (documentagaa),
GitHub {versionamento), AWS CodePipeline e
AWS Step Functions (orguestrar fluxo dentro do ambiente AWS)

Os maiores desafios na implementagdo de MLOps foram de natureza organizacional e cultural,
focados principalmente em superar os silos de informag&o e promover a colaboragao entre
equipes. Para mitigar esses problemas, a empresa adotou estratégias como a alocagio de

profissionais multidisciplinares em diferentes areas do projeto para facilitar o compartilnamento

ii} Quais ferramentas, frameworks ou plataformas
estao sendo usadas para automagao
do ciclo de vida do modelo?

iii) Quais os maiores desafios técnicos, organizacionais
ou culturais encontrados na implementagao

MLOps? . I P . -
de conhecimento e a criagao de um escritdrio virtual para dinamizar a interagao e manter a
coesao da equipe.
Houve uma diminuigao drastica no ciclo de entrega , permitindo que tarefas que antes levavam
longas sprints fossem concluidas em apenas um dia. Além disso, a automagao
iv) Quais sdo os principais beneficios percebidos apds a demonstrou sua robustez e eficiéncia, garantindo que o ambiente se mantivesse estavel
adogao de praticas de MLOps? A melhoria na colaboragao e na comunicagio também foi um ponto crucial,

pois a centralizagao da documentagao e a abordagem colaborativa ajudaram a
dissolver os silos de informagao, garantindo o sucesso da solugdo.

Figura 4. Sumarizagao dos resultados

5. Conclusao

Os resultados preliminares deste estudo exploratdrio, que incluiu um questiondrio com
profissionais, a defini¢do do fluxograma para implantacao de MLOps em projetos de ML
e a andlise pratica em uma empresa, permitem compreender de forma mais ampla os
desafios e beneficios envolvidos na adogdo de praticas de MLOps em contextos reais.

O questiondrio forneceu informacdes valiosas que se refletiram diretamente na
constru¢do do fluxograma e, consequentemente, contribuiram para a compreensdo e
andlise do caso prético. A aplicacdo do fluxograma permite identificar gargalos e vali-
dar melhorias especialmente nas etapas de implantacio e monitoramento, consideradas
as mais criticas. Além disso, o uso de ferramentas especificas reduz significativamente o
tempo de entrega, possibilitando que processos sejam concluidos em apenas um dia.

O principal desafio identificado foi de natureza organizacional e cultural, de-
corrente da fragmentacdo entre equipes e da auséncia de processos colaborativos con-
solidados. A centralizagdo da documentagdo e a formagdo de times multidisciplinares
mostraram-se estratégias eficazes para mitigar essas barreiras, fortalecendo a integracao e
consolidando o MLOps como pratica estratégica dentro da empresa.

Essas constatagdes estdo alinhados as conclusodes de [Nogare e Silveira 2024, que
também apontam ganhos expressivos de eficiéncia e automacao na adogdo de préticas de
MLOps. Além disso, reforcam a importancia de considerar fatores humanos e organiza-
cionais como elementos centrais para o sucesso e a sustentabilidade dessas iniciativas em
ambientes complexos.

Como trabalhos futuros, recomenda-se o aprofundamento em estudos de caso vol-
tados a etapas especificas do ciclo de vida de modelos de aprendizado de maquina, a fim



de demonstrar, de forma pratica e detalhada, os impactos da implantacdo de MLOps.
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