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Abstract. In recent years, data visualization during the training of a machine
learning (ML) model, as well as the structured storage of metadata for future
analysis, has emerged as a key abstraction to help the human in selecting a mo-
del. Existing solutions have two limitations: the first relates to the frameworks
used in training, which tend to have a tightly coupled aspect, while the second,
to data governance risks. Thus, humans, data scientists and analysts, face the
following barriers: i) vendor lock-in and ii) application management at com-
mercial level. This paper aims at presenting a reference architecture for ML
environments, which can be applied to data visualization. Therefore, it has th-
ree main focuses: modularization, interoperability and data governance. This
architecture is based on serverless computing, as it favors tight, simple and
interoperable coupling. An instantiation experiment of the architecture shows
runtime visualization based on independent components.

Resumo. Nos iltimos anos, a visualizagdo de dados durante o treinamento de
um modelo de aprendizado de mdquina (ML), bem como o armazenamento
estruturado dos metadados para andlises futuras, tem emergido como uma
abstracdo fundamental para ajudar o humano na selecdo de um modelo. As
solucoes existentes possuem duas limitacoes: a primeira relaciona-se aos fra-
meworks utilizados no treinamento, que tendem a possuir um aspecto forte-
mente acoplado, enquanto a segunda, aos riscos a governanga de dados. Desta
forma, os humanos, cientistas e analistas de dados, deparam-se com as seguin-
tes barreiras i) aprisionamento tecnologico e ii) gerenciamento da aplicacdo
em nivel comercial. O objetivo deste trabalho é apresentar uma arquitetura de
referéncia para ambientes de ML, que pode ser aplicada a disposicdo grdfica
de dados. Assim, tem-se trés principais focos: modularizacdo, interoperabili-
dade e governanca de dados. Essa arquitetura é baseada em computacdo sem
servidor, pois favorece o acoplamento fraco, simples e interoperdvel. Um ex-
perimento de instanciacdo da arquitetura mostra a visualizacdo em tempo de
execugcdo com base em componentes independentes.

1. Introducao

O Aprendizado de Mdaquina (ML) - chamado de Machine Learning em inglés - tornou-
se referéncia para estudos que desejam aprender com uma grande massa de dados. O
aprendizado baseado em dados cresce em importancia quando situagdes sem solucoes
analiticas aparecem na tomada de decisdo; assim, recorre-se aos dados - histéricos ou
sintéticos - para construir uma solucao empirica [LeCun et al. 2015].
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Desta forma, os experimentos de ML ganharam complexidade pela aplicacao
intensa em diferentes dominios. Assim, considerando que esta experimentacdo ¢ um
processo iterativo e exploratorio, o humano responsavel também encara novos desafios
[Kumar et al. 2016]. Vé-se que a necessidade de armazenamento estruturado dos meta-
dados em tempo de execucgao [Yuan et al. 2021] - isto €, a disponibilizacdo dos metadados
gerados pelo proprio experimento para consulta - ¢ uma demanda do humano que precisa
de ajuda na selecao de modelos de ML [Schelter et al. 2017].

Considerando o processo iterativo e exploratdrio para atingir a performance de-
sejada de um modelo, muitos metadados sdo gerados seguindo um caminho aleatério de
armazenamento e geréncia dos resultados [Schelter et al. 2017]. Neste sentido, tem-se
trés niveis de autonomia no ciclo de vida de ML: i) lideranca humana - em cada iteracao
0 humano é responsavel por tomar a decisao; ii) lideranca automatica - o humano especi-
fica as amostras para aprendizado e o conjunto de hipéteses, assim, o algoritmo encontra
a solu¢@o empirica 6tima; iii) lideranca hibrida - o humano orienta o caminho a ser explo-
rado pelo algoritmo enquanto novos metadados sdo gerados [Lee and Macke 2020]. De
acordo com [De Bie et al. 2022], a selecdo de modelo € um desafio no contexto de ML,
assim, a lideranga hibrida abre caminho para exploracao de alternativas com a colaboragao
entre sistemas inteligentes e humanos [Gil et al. 2019].

Este trabalho estd organizado em cinco sec¢des. A secdo 2 discute as limitagdes
das principais solugdes de apoio a andlise de dados no ciclo de vida de ML. A proposta de
arquitetura de referéncia € apresentada na secdo 3. A secdo 4 apresenta uma instanciagao
explorando recursos ricos em anélise e a flexibilidade na escolha de sistemas de geréncia
de dados e visualizadores. Finalmente, a secdo 5 apresenta as consideracdes finais.

2. Trabalhos relacionados

O levantamento realizado em [Schlegel and Sattler 2023] contempla mais de 60 sistemas
e plataformas para a geréncia de artefatos em ML. Segundo os autores, hd uma grande la-
cuna na exploracao de dados no processo de ML. O critério ’exploragao’”inclui quaisquer
operacoes que ajudem a obter ideias tangiveis sobre os resultados dos pipelines de proces-
samento de dados, experimentos, resultados de treinamento de modelos ou estatisticas de
monitoramento. Essas operagdes possuem subcritérios como consultabilidade, compara-
bilidade, proveniéncia e visualizacdo. Alguns dos servicos mais populares para geréncia
do ciclo de vida de ML foram postos a prova e nenhum cumpriu completamente o critério
de exploracdo, a saber: AzureML, SageMaker e Watson Studio.

Além disso, ao avaliar ferramentas como TensorBoard (c6digo aberto) e Nep-
tune (codigo fechado), voltadas para acompanhamento de experimentos, estas também
apresentam lacunas importantes. Devido as limitagdes do TensorBoard, a comuni-
dade de visualizagdo criou uma drea chamada VIS4ML com indmeras propostas de
visualizagdo de dados de ML que visa a explicagdo e o refinamento de modelos de
ML [Wang et al. 2023]. Nesse levantamento da literatura, que compreende desde 2016 a
2022, os autores analisaram 143 artigos com sistemas voltados a visualiza¢do e anélise de
dados escalares. Tais solucdes poderiam ser adotadas na etapa de visualizacdo de dados da
arquitetura proposta, entretanto, além das solugdes serem fortemente acopladas, observa-
se que ndo ha uma preocupacdo em adotar algum padrdo na representagdo de armazena-
mento desses dados e, consequentemente, na consulta. Do ponto de vista de andlise de
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dados, duas principais limitagcdes sdo notadas: i) desenvolvimento dedicado a frameworks
de ML especificos, logo ndo sdo facilmente adaptaveis a outros [Pang et al. 2020]; ii) ape-
nas opg¢oes de visualizagdes bdsicas sdo oferecidas, logo ndo se espera uma customizagao
a usudrios que precisam definir métricas complexas (escalares personalizados). Esta ca-
racteristica traz luz a primeira barreira: aprisionamento tecnolégico.

Além disso, principalmente em solugdes de cédigo aberto, como TensorBoard e
Deep-Water Framework [Schlegel and Sattler 2023], estas falham no apoio ao desenvol-
vimento colaborativo e aspectos de seguranca, como gestdo de usudrios e permissoes,
apesar de serem mais personalizaveis. Em um caso real, o acompanhamento de mode-
los em tempo de execugdo se torna complexo; assim, dificulta-se o trabalho colaborativo.
Neste contexto, surgem outras alternativas como o TensorBoard.dev, que permite com-
partilhar experimentos de ML com qualquer pessoa. Entretanto, a ressalva desta solucao
reside sobre a publicidade de todos os dados enviados, ou seja, ndo € possivel compar-
tilhar resultados de forma restrita [Spinner et al. 2020]. Por fim, em contraposi¢ao aos
visualizadores de dados mais maduros, que oferecem uma integracao simplificada aos
principais SQL engines, a arquitetura do TensorBoard acaba entregando um ambiente
bastante limitado de consulta aos artefatos do ciclo de vida. Esta caracteristica traz luz a
segunda barreira: dificultosa aplicacdo real.

3. Arquitetura de referéncia

A arquitetura visa a prover uma referéncia que evite o aprisionamento tecnoldgico e
favoreca a governanca da aplicacdo comercial ou de dados privados. Do ponto de vista
técnico, pretende-se evitar as duas barreiras: i) forte acoplamento (FA) e ii) riscos a
governanca de dados (GD). Em relacdo ao FA, o desenvolvimento de experiéncias fe-
chadas tendem a refletir, de acordo com [Victorino and Bréascher 2009], ”uma aplicag¢do
estreitamente inter-relacionada em fungio e forma”, trazendo prejuizo a interoperabili-
dade - ou compartilhamento - do servico com outras ferramentas que poderiam apoiar o
processo de selecdo de modelos. Em relacdo a GD, nota-se uma falta de apoio para um
ambiente colaborativo para a tomada de decisdo e a garantia de um compliance comercial.

Os insumos gerados no visualizador de dados enseja descobertas, embasa decisoes
para interrupcao antecipada da execugdo, permite definir métricas complexas durante o
treinamento do modelo de ML, bem como realizar consultas histéricas com SQL e com-
partilhar o progresso da performance do modelo com pares e stakeholders. Assim, o
objetivo desta arquitetura é oferecer uma experiéncia aberta em termos de desenvolvi-
mento, ou seja, a coleta e a disposicao grafica sao independentes. A figura 1 representa a
arquitetura a ser utilizada como referéncia em um projeto de ML, com 0s seus respectivos
componentes € a comunicagdo entre eles. Sao estes:

Ambiente de ML —St > apl 2, rpe 2 Armazenamento e ca | Visualizador
consulta de dados de dados

Figura 1. Arquitetura genérica do experimento

1. Ambiente de ML. Representa o ambiente produtivo de ML. Assim, neste pri-
meiro componente, o cédigo de ML é executado.

2. API. Representa o ambiente onde € criada e curada a API, que serd requisitada
pelo Ambiente de ML. Assim, neste segundo componente, € definido o endpoint.
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3. RPC. Representa a chamada de procedimento remoto orientada a evento (API).
Assim, neste terceiro componente, € feito o tratamento dos parametros da
requisicao da API para armazenamento.

4. Armazenamento e consulta de dados. Representa o ambiente onde os dados tra-
tados serao armazenados e consultados via SQL. Assim, neste quarto componente,
armazena-se e consulta-se os metadados de treinamento do modelo de ML.

5. Visualizador de dados. Representa a ferramenta de disposi¢cdo grifica com base
em consultas SQL. Assim, neste quinto componente, € feita a disposi¢do gréfica
dos metadados em tempo de execugdo em cardter analitico.

Além da compreensdo dos componentes acima, a forma de comunicagdo entre os
mesmos € fundamental para que seja possivel atingir o objetivo do experimento. Para
tanto, sdo estas as formas de comunicacio ensejadas na figura 1:

* C1. A comunicagao entre os componentes 1 e 2 € feita por meio de uma requisicao
HTTP (POST). Os parametros da requisi¢dao (body), leia-se metadados gerados
pela sobrescrita dos métodos de callback do framework de ML, sdo serializa-
dos em formato JSON e enviados no POST. Neste cenario, considerando uma
requisicdo sincrona, € importante que o componente 2 responda rapidamente o
POST, pois esta é uma nova borda de laténcia para o treinamento de ML.

* C2. A comunicagdo entre os componentes 2 e 3 é feita via API. Assim, todo
o escopo da requisi¢do € enviado como parametro ao codigo presente na RPC.
Neste cendrio, enseja-se a necessidade de escolha de componentes que suportem
um incremento do escopo da requisi¢do (payload) sem perda de performance.

* C3. A comunicagdo entre os componentes 3 e 4 é feita por um pacote da lingua-
gem de programacdo em questdo que se conecte ao quarto componente (JDBC,
SQLAIchemy e etc). Desta forma, estabelece-se a conexdo e invoca-se uma
operacdo de insercdo em SQL para armazenamento de um registro.

* C4. A comunicacdo entre os componentes 4 e 5 é feita de forma semelhante
a C3. A maioria dos visualizadores de dados utilizam um ORM (por exemplo,
SQLAIchemy) que se conecta aos principais bancos de dados da industria. Neste
cendrio, enseja-se a escolha de um componente 4 escaldvel que suporte picos de
cargas de trabalho de ingestdo e consumo de dados concorrentes.

4. Caso de uso

Para explorar a arquitetura de referéncia, a figura 2 representa uma instanciagdo visando
a andlise dos dados pelo humano, complementando a automacdo do ambiente de ML.
Os artefatos exemplares podem ser avaliados no repositério do GitHub!. Os respectivos
componentes escolhidos sao:

AWS API Gateway AWS Lambda Snowflake Preset
Figura 2. Arquitetura especifica do experimento

1. Colab. Representa o Google Colab. O uso bésico é gratuito. No experimento, foi
utilizado um algoritmo de rede neural convolucional com TensorFlow (Keras)>.

Thttps://github.com/dfilipeaugusto/sample_sbbd_2023 _artifacts. Acesso em 14/08/2023.
Zhttps://keras.io/examples/vision/mnist_convnet/. Acesso em 24/06/2023.
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A utilizacdo do Colab em sua versao bdsica cumpre seu papel no caso de uso
apresentado, mas ndo suporta um ambiente de ML produtivo em escala.

2. AWS API Gateway. Servico gerenciado de API da Amazon Web Services
(AWS). Devido a extensa rede global, a principal vantagem € o alcance em es-
cala com uma baixa laténcia para as requisi¢oes efetuadas.

3. AWS Lambda. Servico gerenciado de computacdo sem servidor para execugao
de cédigo Python. Reconhecido por atender sistemas financeiros transacionais,
o servigo permite atender cargas de trabalho imprevisiveis com baixo tempo de
resposta e sem gerenciamento de infraestrutura.

4. Snowflake. A escolha deste componente reside sobre a forma de processamento
de consultas. O Snowflake utiliza clusters de computacio MPP independentes -
sem compartilhamento de recursos computacionais - para processamento de con-
sultas. Isso garante uma escalabilidade horizontal do componente 4.

5. Preset. Servico gerenciado do Apache Superset com uso gratuito para até 5
usudrios. A camada de visualiza¢do é uma das aplica¢des suportadas pela arqui-
tetura de referéncia, por isso foi escolhido o Superset, que € notdrio por ser uma
grande ferramenta de exploragdo e visualizacido de dados em contexto comercial.

E importante salientar que, com exce¢io do primeiro componente, os demais
tém alta maturidade no mercado de computacdo comercial. Além disso, todas as for-
mas de comunicacdo utilizam padrdes bem estabelecidos (canOnicos), que favorecem a
substituicao individual dos componentes. Assim, a figura 2 representa apenas uma su-
gestdo de viabilidade.

Sob o aspecto de DevOps, € esperado salientar que o experimento ndo seguiu de
acordo com o seu conjunto de préticas e ferramentas. Entretanto, a escolha dos compo-
nentes em questdo seguiu critérios de maturidade, ou seja, a arquitetura ensejada pode
atender prontamente demandas como controle de acesso baseado em funcdo (RBAC),
Infraestrutura como Cddigo (IaC), controle de versionamento (Git) e etc.

O experimento permitiu acompanhar métricas em tempo de execugdo. O quarto
componente armazenou os logs em um esquema flexivel (tipo semiestruturado). A fi-
gura 3 mostra dois graficos - alimentados por consultas SQL geradas dinamicamente pelo
quinto componente - que podem ser enriquecidos com quaisquer outros metadados para
além de acurdcia e perda, bem como outros tipos de graficos.
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Figura 3. Graficos dos tipos medidor e linha com acuracia e perda
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5. Consideracoes finais

A crescente demanda por dados na industria para a tomada de decisdo também contem-
pla algoritmos de ML. Em escala comercial, treinamentos de ML sdo processos custosos
operacional e financeiramente. O experimento de instanciagdo mostrou a factibilidade de
um servigo modular, interoperavel e com governanca de dados, sendo atingidos, respecti-
vamente, pela capacidade de personalizacdo e expansdo de funcionalidades no projeto de
ML, pela comunicacdo canodnica entre os componentes e pela maturidade dos componen-
tes tecnolédgicos frente ao leque disponivel igualmente maduro. Ao seguir essa referéncia,
caminha-se na direcdo de uma padroniza¢do na invocagao de recursos analiticos de apoio
ao humano de forma complementar aos ambientes produtivos de base de ML.
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