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RESUMO

Este projeto tem como objetivo desenvolver um guia de implementagao de MLOps. O termo
MLOps refere-se ao conjunto de praticas e ferramentas para colaboragdo € comunicacao entre
cientistas de dados e profissionais de operacdes, além da automatizag¢do da transferéncia de
modelos de aprendizado de maquina do ambiente de desenvolvimento para o de produgao.
Adicionalmente, tem-se por objetivo a construcdo de um pipeline funcional end-to-end como
prova de conceito, em suporte ao guia de implementagdo. O guia tem em foco profissionais ja
familiares com conceitos de machine learning e operagdes e ¢ composto por um tutorial
pratico que passa por todo o ciclo de desenvolvimento e deployment de modelos utilizando
praticas de MLOps para aumentar sua automagdo, qualidade e reprodutibilidade. O
ferramental utilizado no tutorial ¢ baseado em produtos de machine learning da IBM
combinado com outras ferramentas que possam contribuir com a execucdo de projetos de
clientes que procuram melhorar seu ciclo de desenvolvimento através da aplicacdo da

metodologia de MLOps.

Palavras-chave: Machine Learning; MLOps; Guia pratico; IBM Watson; CI/CD; Pipeline de
Dados;



1.

INTRODUCAO

A IBM ¢ uma das empresas mais tradicionais no setor de tecnologia da informagao.
Oferece diversas solugdes e ferramentas em multiplas areas, dentre elas: computacdo em
nuvem, inteligéncia artificial, seguranga e infraestrutura, com foco em parcerias B2B. Dentro
da area de inteligéncia artificial sdo 36 produtos ofertados, com destaque para a suite IBM
Watson de ferramentas para aplicagdes de machine learning (aprendizado de maquina),
processamento de linguagem natural, reconhecimento de fala e visdo computacional. Além de
possuir uma plataforma para o desenvolvimento de aplicagdes de machine learning, a suite
IBM Watson também possui ferramentas que possibilitam colocar aplicagdes e modelos em
producdo através do IBM Cloud.

No entanto, ainda existe uma distdncia muito grande entre a teoria de machine
learning e a sua aplicacdo na construcdo de produtos reais. Poucas empresas adotam uma
metodologia clara acerca do desenvolvimento e operacionalizagdo de produtos envolvendo
machine learning, especialmente em casos nos quais o produto deve ser continuamente
aperfeigoado (e.g. aplicagdes online).

Pode-se comparar o cendrio atual de desenvolvimento de produtos envolvendo
machine learning com o cenario de desenvolvimento de software antes da metodologia
DevOps. Em uma equipe de machine learning, se os profissionais de ciéncia dos dados nao
trabalham de forma conectada com a equipe de operacdes, todo o processo desde o
treinamento até o modelo ser colocado em producdo acaba sendo demorado e ineficiente.
Quando as varias equipes de desenvolvimento de um produto trabalham de forma isolada,
configura-se uma pipeline na qual uma equipe completa sua por¢ao do projeto e passa os
resultados adiante para outras equipes (handover). Esta situacdo pode gerar grande
ineficiéncia: as diferentes equipes possuem diferentes motivagdes, e essa discrepancia ¢é
exacerbada ao trabalharem de forma desconexa, sem acompanhar todo o processo de
desenvolvimento do produto. Além disso, a falta de monitoramento eficaz dos dados e dos
modelos dificulta corre¢des quando o modelo ndo performa como esperado.

Lidar com essas questdes ¢ de grande interesse tanto dos provedores de produtos e
servicos quanto dos clientes. Em 2017, estima-se que o setor de machine learning
movimentou cerca de 1,4 bilhao de dolares, com projecdes de crescimento de 8,8 bilhdes em

2022 e 117 bilhdes até 2027 [1].



O presente projeto tem como objetivo construir um guia para profissionais que estejam
inseridos em um projeto de machine learning, para que possam utilizar as ferramentas
disponiveis e aplicar as melhores praticas da metodologia de MLOps. Posto que o espectro de
escalas de desenvolvimento de produtos de machine learning ¢ muito amplo (desde pequenas
startups até grandes corporagdes), também ¢ objetivo deste projeto definir claramente um

contexto de aplicacdo e construir o guia de praticas de MLOps para esse contexto.

Para a IBM, este guia pode capacitar seus clientes na utilizagdo de seus produtos,
possibilitando resultados ainda mais satisfatorios em seus projetos, assim como atrair novos
clientes para a empresa. A IBM forneceu acesso aos principais produtos do IBM Watson,
além de mentoria técnica e know-how adquirido em projetos passados que tenham afinidade

com o projeto presente.

O guia desenvolvido neste projeto permite que uma empresa (pertencente ao contexto
definido para o guia) compreender e implementar as praticas de MLOps, explicando de forma
clara e didatica o funcionamento e aplicagdo das varias etapas de seu fluxo, como: automacao,
versionamento, testagem, fluxo continuo de desenvolvimento e monitoramento dos dados e
modelos nos projetos. Desta forma, a aplicagcdo integral ou pontual deste guia pode trazer
beneficios dessa pratica como diminuir o tempo do ciclo de desenvolvimento, diminui¢do do

custo, maior reprodutibilidade e um produto final mais robusto.

1.1. Escopo do projeto

O escopo do projeto se limitou a:

e Pesquisar as ferramentas utilizadas em um fluxo de MLOps e seu funcionamento
e Definir um contexto de aplicacdo de MLOps

e Implementar um fluxo de MLOps simples.

e Desenvolver um guia explicando as melhores praticas e ferramentas para cada

etapa de MLOps.

Nao fez parte do escopo do projeto:
e Ensinar machine learning.

e Ensinar cloud computing.



Os custos estimados para o desenvolvimento do projeto foram:

e Cerca de R$125,00 por hora de trabalho de um engenheiro de dados senior
(mentor técnico)

e [BM Watson Studio - US$396/més (fornecido pela IBM).

e [BM Watson OpenScale - US$250/modelo/més (fornecido pela IBM).

e [BM Virtual servers(SP) - US$0.10/hora (fornecido pela IBM).

e [BM Machine Learning - US$ 5.00/hora (fornecido pela IBM).

O projeto pressupde:
e Acesso aos recursos do IBM Watson.
® Acesso a mentoria técnica da IBM.

e Minimo de 20 horas semanais por aluno.

1.2. Recursos

Para a confecgcdo deste projeto foram necessarios, além de recursos individuais do
grupo (computadores, acesso a internet, entre outros), acesso a infraestrutura do IBM Watson.
Mais especificamente, IBM Watson Studio, IBM Watson Machine Learning, IBM Watson
OpenScale, além de recursos adicionais da IBM Cloud. Além disso, foi acordado a
disponibilidade minima de 20 horas semanais por aluno, além de pelo menos uma reunido

semanal de auxilio com o professor orientador € 0 mentor técnico.

1.3. Cronograma

Considerando o escopo do projeto, as tarefas sdo delineadas no cronograma

apresentado na Tabela 1.



Tabela 1 - Cronograma do Projeto

Atividades e Entregas

Margo Abril

Maio Junho

Levantamento Bibliografico

Entrega Relatorio Preliminar

Ambientagdo com IBM Watson

Elaboracdo do escopo do tutorial

Relatorio/Banca Intermediaria

Desenvolvimento do pipeline

Documentagdo do tutorial

Relatério/Banca Final

Apresentagdo para IBM

Fonte: Os autores (2021).

1.4. Mapeamento dos stakeholders

Dado o escopo do projeto, os stakeholders estao definidos abaixo na Tabela 2.

Tabela 2 - Stakeholders do Projeto

Stakeholder Posicao Papel no Projeto Expectativas
Alan Braz Engenheiro da | Mentor técnico Ter um guia MLOps capaz de
IBM capacitar potenciais clientes e
interessados
Clientes da IBM Usuarios Usuadrios Aplicar a metodologia MLOps em
seus projetos
Fabio Ayres Professor Orientador Auxiliar no desenvolvimento de um

trabalho que seja de agrado da
empresa parceira e dentro dos

conformes do PFE

Fonte: Os autores (2021).
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1.5. Riscos Envolvidos

Existem riscos que poderiam acarretar em problemas ao longo do projeto, de tal forma

que o resultado final poderia ter sido comprometido, sendo eles:

e Falta de disponibilidade de recursos da IBM.
e Falta de objetividade da equipe na defini¢do dos tutoriais e material correlato.
e Rapida evolugdo do ferramental da area pode atrapalhar a construcdo de um

tutorial efetivo em tempo hébil.

1.6. Questdes Eticas

E importante levar em consideragdo a seguranga dos dados e criar procedimentos
compativeis com a Lei Geral de Protecdo de Dados Pessoais (LGPD). Além disso, ¢ preciso
ressaltar a importancia do monitoramento de modelos em producdo para evitar
comportamentos discriminatorios por parte dos modelos preditivos. Esse tipo de
comportamento acontece de forma que um grupo arbitrario de pessoas seja privilegiado em
detrimento de outros e normalmente € fruto ndo-intencional de como os dados sdo coletados,

selecionados e usados para treinar os modelos.

1.7. Revisao do Estado da Arte

Os objetivos que o projeto buscou atingir com a ado¢do da cultura MLOps sdo
diretamente inspirados pela cultura ja difundida de DevOps, onde a aplicacdo da metodologia
em projetos de software promove o encurtamento do ciclo de desenvolvimento, aumento da
velocidade de implementacdo e também um versionamento mais confidvel de software. Em
uma pesquisa realizada pelo GitLab [2] 25% das empresas na plataforma consideram estar no
estado ideal de DevOps e outras 37% consideram que irdo atingir esse estado entre 1 a 3 anos.
No entanto, dentro do contexto de ciéncia dos dados e machine learning, a simples replicacao
de DevOps ndo garante esses beneficios em funcao das particularidades da area. Dessa forma,
o mercado ainda esta em busca de praticas e ferramentas que permitam que as empresas com
projetos em machine learning tenham resultados equivalentes aqueles que o DevOps trouxe

para o desenvolvimento tradicional de software.
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A primeira diferenca entre um projeto de desenvolvimento de software para um
projeto de machine learning passa pelas habilidades presentes no time. Agora, além de
engenheiros de software, existe também o papel do cientista de dados. Segundo um relatdrio
da Dice [3], a demanda por cientistas de dados nos Estados Unidos em 2020 teve um aumento
de 50% nos setores de saude, telecomunicagdo, midia/entretenimento ¢ financeiro. Esses
profissionais sdo capazes de realizar analises exploratérias de dados assim como desenvolver
modelos e testa-los, mas ainda necessitam do auxilio de engenheiros de software para criarem
servigos e colocarem seus modelos em producdo. O ambiente de desenvolvimento precisa
permitir que todos os profissionais dentro do time sejam capazes de exercer suas tarefas
dentro de seus conhecimentos e habilidades e também que consigam se comunicar de forma
efetiva.

Na etapa de desenvolvimento, um projeto de machine learning possui uma via
experimental muito forte. Independente se um modelo estd sendo criado ou alterado, existe a
necessidade de testar diferentes dados, algoritmos e configurar diferentes pardmetros. Do
ponto de vista de software, as praticas de versionamento sdo as mesmas aplicadas em
DevOps, entretanto versionar dados, modelos e também um experimento completo que inclua
todo o pipeline que gerou determinado resultado possui uma complexidade mais elevada.

Outra diferenca de aplicacdo encontrada entre DevOps e MLOps estd no processo de
integragdo continua e entrega continua (CI/CD). Praticas como aplicacdao de testes unitarios
em codigos ainda estdo presentes, mas agora o monitoramento dos dados ganha um papel
relevante, afinal ¢ a integridade desses dados que garante o treinamento e também um
funcionamento adequado do modelo. Além dos testes de dados e modelos, tarefas como
colocar um novo modelo em producdo ou alterar as features utilizadas para predigao
necessitam de agilidade, principalmente por estarem no ponto de intersec¢ao do projeto entre
os profissionais de ciéncia dos dados e engenheiros de software.

Um projeto de machine learning em producdo também necessita de um
acompanhamento especial. Em um desenvolvimento de software tradicional garantir que seu
produto esteja disponivel e funcional para os clientes que utilizam pode ser suficiente. Ja em
um projeto de machine learning é necessario que seu modelo continue dentro das suas
métricas definidas na constru¢do do negocio, portanto esse acompanhamento ¢ vital para o
projeto. O conceito de drift relata justamente como as propriedades estatisticas utilizadas por
um modelo de predigdo mudam ao longo do tempo por razdes desconhecidas [4].

Dado o crescimento de projetos que envolvem machine learning, existe uma iniciativa

atual de orientar esse mercado com novas ferramentas e boas praticas. Todas as necessidades
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de andlise de dados, controle de versdo, servigos de teste e build, servicos de deployment,
versionamento de dados e modelos, feature store, metadata store ¢ orquestragao de pipeline
[S] podem ser supridas por uma gama de ferramentas. Iniciativas como o panorama de
inteligéncia artificial da Linux Foundation [6] e o repositorio Awesome Production Machine
Learning no Github do Institute of Ethical AI [7] buscam mapear essas ferramentas
disponiveis a fim de auxiliar na escolha apropriada para um projeto.

A implementagdao dessas ferramentas para construcdo de um projeto de machine
learning passa pela leitura de documentacdes técnicas. Ferramentas completas e robustas
como Amazon Sagemaker, Azure Al e Google Al possuem uma documentagdo unificada e
extensa de todas suas solugdes oferecidas com exemplos praticos e didaticos [8,9,10], além de
integragdo com projetos open source [11].

A suite de ferramentas IBM Watson também possui uma documentagdao completa e
extensa [12], mas como as ferramentas disponiveis ndo cobrem todas as necessidades de um
escopo de projeto de MLOps, a combinacdo de ferramentas passa pela leitura de diferentes
documentacdes descentralizadas.

Levantadas as diferencas entre uma cultura ja bem estabelecida como DevOps com
uma cultura recente como MLOps e também quais sdo as referéncias atuais para o tema,
avalia-se que para esse projeto € necessario a realizacdo de uma pesquisa de quais ferramentas
e métodos podem complementar o suite IBM Watson para aplicar MLOps em empresas que
queiram desenvolver projetos eficientes de machine learning, assim como um guia pratico

para auxiliar em uma possivel implementagao.
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2. METODOLOGIA

O foco deste trabalho foi a elaboragdo de um guia pratico de como implementar
MLOps. Dessa forma, o desenvolvimento foi baseado em 3 etapas recorrentes como mostrado

na Figura 1:

Figura 1 - Diagrama do Ciclo de Desenvolvimento do Projeto.

Definigdo de Pesquisa por Aplicagdo em
uma ferramentas um contexto
necessidade e métodos definido

Fonte: Os autores (2021).

Esse fluxo foi utilizado por permitir:
e Entender, dentro do ciclo de desenvolvimento de um projeto de machine learning,
quais necessidades eram expostas para a implementa¢do de MLOps.
e Pesquisar ferramentas e métodos que fossem capazes de suprir a necessidade
definida na etapa anterior.
e Implementar e entender em qual contexto de projeto ela se aplica, definindo quais

personas estariam envolvidas.

A aplicacdo dessas etapas no desenvolvimento foi utilizada junto a metodologia
Scrum, justamente por se encaixar na pratica de sprints semanais. As sextas-feiras foram
realizadas reunides com o professor orientador e o mentor da empresa em que era discutido
avancos que o grupo havia conseguido em relagdo a alguma das etapas do fluxo da Figura 1.
Ao fim da reunido era decidido se o grupo poderia avangar para a préxima etapa ou analisar se

havia necessidade de se voltar uma etapa.
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2.1. Pesquisa de Ferramentas

A primeira atividade desenvolvida neste projeto foi uma pesquisa preliminar sobre

MLOps: conceitos, praticas e ferramentas. Determinou-se com essa pesquisa que a cultura

MLOps abrange essencialmente as seguintes atividades e componentes:

Versionamento de Dados e Modelos: Capacidade de versionar dados e
modelos, referindo-se a salvar novas copias de datasets € modelos baseados em
novas alteragcdes nos mesmo, garantindo melhor reprodutibilidade do sistema
machine learning.

Feature Store: Componente de pipeline de dados que tem o intuito de
transformar dados ndo formatados de diferentes fontes em datasets de features
customizadas.

Servico de Deployment. Ferramentas capazes de gerenciar deploys de modelos
de machine learning em produgao.

Integracdo Continua e Entrega Continua (CI/CD): Combinagdo de praticas
que visam tornar o processo de integragdo de codigo mais eficiente, utilizando
builds e testes automatizados, e praticas que garantem entrega continua de um
sistema, com a capacidade de realizar mudangas e upgrades de forma répida e
automatica.

Automatizacao de Pipelines: Capacidade de automatizar séries de processos de
captura e manipulagdo de dados e séries de processos referentes ao modelo e seu
treinamento.

Monitoramento de Modelos: Processo de monitoramento e andlise de

performance de modelos em produgdo em tempo real.

Em seguida foi debatido com o mentor da empresa quais necessidades de MLOps as

ferramentas j& existentes da IBM eram capazes de suprir e quais ainda ndo. A ferramenta

IBM Watson se mostrou uma alternativa viavel como servigo de deployment € monitoramento

de modelos em produgdo. No entanto, foi exposto que alternativas para versionamento de

dados, feature store, automatizagao de pipelines e aplicacao de integracao continua (CI/CD)

poderiam complementar o uso do IBM Watson a fim de criar um ecossistema mais préximo

ao que se espera em MLOps. Dessa forma, a pesquisa realizada foi estruturada nas

necessidades complementares ao IBM Watson, porém sem excluir ferramentas de empresas
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concorrentes, uma vez que também ¢ de interesse da IBM entender o que de disponivel no
mercado esta sendo utilizado. Na Tabela 3 é possivel observar as necessidades tracadas e

quais ferramentas as solucionam:

Tabela 3 - Caracteristicas das Ferramentas

Versionamento | Feature | Automatizacdo | Integracao Deployment
de dados e store de pipelines Continua e
modelos Monitoramento

IBM Parcial Parcial Parcial
Watson

Feast

DVC

CML
Kubeflow

Amazon
Sagemaker

Fonte: Os autores (2021).

Apds separar as ferramentas capazes de suprir as necessidades tracadas com o mentor
da empresa, foi realizada uma pesquisa mais detalhada sobre como cada uma das ferramentas

listadas funcionam.

2.1.1. IBM Watson

A IBM oferece diversos servicos e ferramentas para o desenvolvimento de modelos
preditivos e de inteligéncia artificial que possam melhorar processos, interagcdes e agdes.
Dentre eles, o Watson ML permite que modelos sejam salvos na nuvem, onde podem ser
versionados e acessados por meio de APIs, assim permitindo que predi¢des sejam feitas sem a
necessidade de se criar e configurar uma instancia para hospedar o micro-servigo.

O AutoAl ¢ uma implementacdo da IBM de AutoML, tecnologia que estende a
automacado da constru¢do de modelos para todo o ciclo de vida de um modelo de aprendizado

de maquina. Aplicando automagdo inteligente a tarefa de construir modelos preditivos,
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preparando dados para treinamento, identificando o melhor tipo de modelo para os dados
fornecidos e, em seguida, escolhendo os recursos, ou colunas de dados, que melhor suportam
o problema que o modelo estd resolvendo. Por fim, a ferramenta testa uma variedade de
opcdes de ajustes e otimizacdo de hiperpardmetros para alcancar o melhor resultado a medida
que gera e classifica os pipelines candidatos.

Com as empresas dependendo cada vez mais de modelos de Inteligéncia Artificial
para acelerar a tomada de decisdes e agilizar as operagdes, a adogdo bem-sucedida dessa
tecnologia depende da confianca e da transparéncia em como os modelos sdo construidos,
implantados e gerenciados. Para isso, o OpenScale possibilita 0 monitoramento e geréncia de
fairness, explicabilidade e drift do modelo, além de visualizagdo e rastreamento de modelos
em producdo. Portanto, a ferramenta valida, testa e monitora modelos para assegurar sua

melhor performance, além de mitigar riscos regulatorios, de reputacdo e operacionais.

2.1.2. Feast

As features sdo os dados de entrada para um modelo preditivo de machine learning.
Conforme os tipos de modelos que uma empresa emprega em produgdao, muitos deles
necessitam receber dados constantemente, como servigos de deteccdo de fraude. Esses
servigos precisam receber dados atualizados online, como o local de uma nova transagdo de
um usuario, € combind-los com dados ja armazenados em data lakes ou data warehouses,
como residéncia deste usuario. Combinados esses dados, pode-se criar features complexas e
uteis para o modelo, como uma feature indicando se o local da transa¢do ¢ o local de
residéncia do usudrio. As feature stores sdo componentes que facilitam a integracdo desses
dados e a transformagdo deles em features, proporcionando automatizagcdo no processamento
de dados, versionamento de features com linha do tempo e maior facilidade de geracdo de
novas features, além de possibilitar que elas sejam facilmente compartilhadas por diferentes
times, isso ¢ especialmente importante em empresas grandes que possuem diversos times que
lidam com grandes quantidades de dados.

O Feast ¢ uma ferramenta open-source poderosa que cumpre esse papel. Sendo
originalmente desenvolvida em parceria com o Google Cloud Platform, ¢ atualmente mantida
pela Tecton, uma das maiores empresas de feature store empresarial. Essa ferramenta ¢ uma
das mais robustas do mercado € com a maior comunidade, contando com um sistema de

integragdo em Kubernetes que possa ser utilizado com IBM Kubernetes Service (IKS),
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Amazon EKS e Google GKE, além da instalagdo normal por Kubernetes com o gerenciador
de pacotes Helm. Esse sistema conta com a plataforma de streaming Kafka para recebimento
de dados em tempo real, banco de dados Redis, que proporciona armazenamento de features
online em memoria de forma rapida, banco de dados em PostgreSQL para armazenamento das
features offline, além dos sistemas Feast-Core e Feast-Serve, que gerenciam a aplicacdo e se
comunicam por linha de comando ou por SDKs (Software Development Kits) em linguagens
como Python, Java e Go.

Com o Feast, sistemas de predicdo em tempo real ficam muito mais robustos, porém
uma desvantagem da ferramenta ¢ seu alto custo de infraestrutura. Ela necessita de
Kubernetes e uma quantidade razoavel de espaco para o PostgreSQL e memoria para o Redis,
€ muitos pequenos negdcios, como startups, teriam que arcar com altos custos para instancias
que suportem o Feast, de forma que esse capital muitas vezes ndo esta disponivel. Por esse
motivo, essa ferramenta ¢ recomendada para empresas que realmente necessitam de dados

online, pois existem esses altos custos atrelados a essas altas capacidades.

2.1.3. DVCeCML

A utilizagdo de ferramentas de versionamento de coédigo € vital na induastria de
desenvolvimento de software. A importancia destas ferramentas estdo na possibilidade de
replicar uma mesma base de cddigo para que diversas pessoas possam trabalhar ao mesmo
tempo em um projeto. Além disso, o versionamento dessas bases permite trabalhar em se¢des
diferentes de forma organizada e sem comprometer a integridade do cédigo em produgao.

Por mais que essas ferramentas resolvem diversos problemas no desenvolvimento de
software tradicional, ainda existem questdes problematicas no ambiente de machine learning.
O versionamento de codigo ainda ¢ importante, mas ao gerar um modelo novo € necessario
entender quais dados foram usados para treinar, qual foi o processamento realizado nestes
dados, armazenar as features e também como esse modelo foi testado.

Nao ¢ possivel tratar desses problemas com ferramentas tradicionais de
versionamento, como por exemplo o Git. As ferramentas de versionamento de c6digo nao sao
capazes de versionar grandes quantidades de dados. Foi pensando nisso que outras
ferramentas comegaram a surgir, com objetivo de adaptar solucdes ja existentes para esse
atual cenario.

O Data-Version-Control (DVC) ¢ uma ferramenta de comando de terminal
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open-source que procura reproduzir a funcionalidade do Git em fluxos de machine learning.
A usabilidade ndo ¢ apenas parecida com o Git, ela ¢ usada de forma conjunta. Os comandos
sdao usados de maneira intercalada, de forma que o Git € responsavel por guardar referéncias
para onde os dados estardo armazenados. J& o DVC ¢ responsavel por criar referéncias e
armazenar os dados em um repositdrio local ou remoto como na IBM Cloud Object Storage
(COS), Amazon Web Service (AWS) S3, Azure entre outros servigos em nuvem.

Com o DVC ¢ possivel armazenar dados, modelos, pipelines de pré-processamento,
pipelines de treinamento ¢ teste em um repositério como uma unica fonte de verdade. Toda a
equipe pode trabalhar com dados e os cddigos, realizando modificagdes e submetendo suas
versdes ao repositorio principal.

Por fim, com o auxilio da ferramenta Continuous Machine Learning (CML), ¢
possivel levar todos os pipelines criados no DVC para um cendrio de integragdo continua. Ao
criar arquivos do tipo yaml em um servico como o Github Actions, a aplicagdo do CML
permite executar na nuvem uma série de testes e pipelines para garantir que o repositorio
esteja sempre funcionando e dentro dos padrdes definidos. Ao criar branches para alterar
alguma etapa do projeto, além dos testes, & possivel gerar um relatorio automatizado para
quem for revisar um pull request.

Com DVC e CML, um projeto ¢ capaz de garantir versionamento de dados e pipelines
de forma muito parecida como € feito em um ambiente de desenvolvimento de software, além
de ser possivel automatizar e garantir integragdo continua dos processos a um baixo custo, ja

que se tratam de ferramentas open-source.

2.1.4. Kubeflow

O Kubeflow ¢ uma plataforma open-source feita para tornar o fluxo de
desenvolvimento de machine learning mais simples e coordenado em um cluster de
Kubernetes. Este oferece ferramentas para deploy, escalar e gerenciar sistemas, além de ter
integrado um servidor JupyterHub, que permite que varios desenvolvedores contribuam para
o projeto. Na parte de gerenciamento, a plataforma permite um monitoramento detalhado de
todo o projeto.

Essa plataforma ¢ relativamente nova, sua versao 1.0 foi langada no inicio de 2020

para o publico, porém ganhou bastante espago na comunidade por facilitar tanto o

desenvolvimento e gerenciamento quanto o deploy e monitoramento de um modelo em um
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ambiente de Kubernetes. Em contraponto, a configuracdo inicial e o custo de um cluster

podem ser uma barreira de uso para muitos times.

2.1.5.  Amazon Sagemaker

O Sagemaker ¢ um servigo oferecido pela AWS que engloba praticamente todo o ciclo
de MLOps, incluindo desde feature store, jupyter notebooks, ajustes de parametros
automaticos, deploy e monitoramento. Essa plataforma nao foi explorada a fundo devido ao
fato do trabalho ser desenvolvido com mentoria da IBM e a sua utilizagdo completa também
torna mais dificil uma futura migragao para outro provedor de nuvem, pratica conhecida como

vendor lock-in.

2.2. Analise das informacoées coletadas

ApoOs se obter um conhecimento mais aprofundado de cada uma das aplicacdes
citadas, se mostrou necessario a elaboracdo de contextos e personas em projetos de machine
learning para analisar em qual cenario cada ferramenta pode contribuir mais. Atualmente, no
mercado existem diversos perfis de empresas e grupos que buscam aplicar machine learning,
de forma que existem diferentes necessidades e caracteristicas. Para a elaboracdo de um guia
aplicavel, ¢ de suma importancia entender quem esta procurando o guia e qual a necessidade
que esta equipe passa. Além disso, as ferramentas pesquisadas também possuem pontos de
sobreposi¢do, logo o melhor entendimento do contexto de aplicacdo permite optar em qual

objetivo cada ferramenta se encaixa melhor. Por fim, foram elaborados trés contextos.

2.2.1. Cenario 1: Startups ¢ Empresas Pequenas

Nesse primeiro cenario, foi definido que a equipe € formada por poucos engenheiros e
pesquisadores, de forma que a maior parte do desenvolvimento ¢ manual e as automagdes
estdo raramente presentes. Esse cenario ¢ comum a startups € pequenas empresas que estao
utilizando machine learning em seus servigos, assim como equipes de pesquisadores ou
desenvolvedores amadores, como académicos ou projetos open source pequenos. Essas
equipes ndo necessitam de um processo complicado de automag¢do, ao passo que ndo tem
capital financeiro para investir em infraestruturas caras e por estarem mais focadas em

provar um conceito do que ter um servi¢co em produgao.
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O mais comum a esses grupos ¢ utilizar plataformas de versionamento de cddigo,
normalmente em padrao Git, como Github e Gitlab. Geralmente, as pesquisas sdo
conduzidas em Jupyter Notebooks, por vezes em plataformas como Jupyter Lab ou Google
Colab, que sdo ferramentas que trazem maior integragdo entre equipes para esses
documentos. Os datasets de treinamento estdo geralmente salvos na maquina, porém outras
vezes podem ser adquiridos por um servi¢o de armazenamento de dados como IBM Cloud
Object Store (COS) ou AWS S3, mantido pela empresa com baixo custo de manutengao.
Esses datasets sdo raramente versionados e bem organizados. A partir das pesquisas
realizadas e do treinamento ser completo, sdo exportados os modelos em arquivos(com hdf5
ou pickle, por exemplo), que sdo manualmente utilizados para deploy em aplicagdes. Nesse
cenario, desenvolvedores e pesquisadores tém funcdes mistas, onde muitas vezes
pesquisadores terdo de arcar com fungdes de desenvolvimento e infraestrutura, tornando
esse meio de desenvolvimento pouco escalavel, possivel apenas para projetos de pequena
escala.

A metodologia de MLOps consegue trazer algumas melhorias para essas equipes,
através de ferramentas que melhoram o fluxo de trabalho e preparam o projeto para se tornar
mais escalavel. Nesse cendrio em especifico, pode ser interessante para a equipe utilizar
ferramentas de versionamento de dados, como o DVC, que possibilitam o versionamento
dos datasets. Além de tornar mais facil a inser¢do de um engenheiro de dados no time, por
conta da maior facilidade e organizacao dos dados, o DVC traz ferramentas de otimizagao
de espago, que podem diminuir custos de uma IBM COS ou AWS S3. Além disso, o time
pode optar por introduzir ferramentas de facil acesso, como CML para criar um pipeline de

integracao (CI/CD) de machine learning de forma simples.

2.2.2.  Cenario 2: Empresa Média ou Time pequeno de Grande Corporagao

O cendrio 2 pode ser considerado uma evolucgao do cendrio 1. Este projeto exige uma
equipe maior para o desenvolvimento, e por isso € necessario que os integrantes apliquem
boas praticas de MLOps, resultando em um desenvolvimento do projeto mais eficiente e
robusto. Aqui se encontram startups que ja possuem um MVP e precisam evoluir seu
desenvolvimento para um produto real, empresas médias que estdo desenvolvendo um

produto que utiliza machine learning e também projetos menores de grandes corporagdes.
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Essas equipes possuem uma disponibilidade maior de capital para investimento em
infraestrutura comparado ao cenario anterior.

Para o gerenciamento de dados, a utilizagdo do DVC ainda se justifica pela facil
utilizacdo e capacidade de versionamento de datasets. No entanto, pelo tamanho da equipe
se justifica a necessidade de criar um ambiente de facil reprodutibilidade de experimentos e
aumentar a automatizagdo dos pipelines. Dessa forma, além do DVC, a aplicagdo do CML ¢
de suma importancia.

A partir do momento que a equipe possui diversos profissionais experimentando novas
features e novos modelos a todo momento, manter uma organizagdo baseada em Jupyter
Notebooks deixa de ser vantajoso e pode dificultar a reprodugdo de experimentos por outros
integrantes. Dessa forma, com o DVC e o CML, o profissional ao gerar um experimento
pode salvar todo o pipeline utilizado para que outro integrante possa reproduzir da mesma
forma.

Além da reprodutibilidade, com a utilizagdo do CML junto a ferramenta Github
Actions ou GitLab CI, os profissionais também podem criar e automatizar testes para os
dados, modelos e o codigo. Com a utilizagdo destas ferramentas combinadas ¢ possivel
poupar tempo e garantir a integridade do projeto.

Apos realizar toda a etapa de experimentacdo do projeto, a equipe precisa colocar o
modelo desenvolvido em produgdo. Nesta etapa, utiliza-se uma integragdo entre releases no
Github com o deployment no ambiente do IBM Watson. Se um experimento se mostra
suficiente para ser colocado em produg¢do, o integrante da equipe pode fazer um pull request
com relatdrio automatizado. Se aprovado, ao gerar um novo release no projeto este modelo
¢ exportado para o ambiente de desenvolvimento do IBM Watson e colocado em producao,
podendo ser utilizado através de uma API Rest provida pelo sistema.

Por fim, ¢ importante mencionar a importancia de acompanhar esse deployment com
uma ferramenta como o IBM OpenScale. Essa ferramenta permite acompanhar métricas
definidas nas regras de negdcio do projeto, assim como a performance do modelo ao longo
do tempo. Com isso o time pode garantir a funcionalidade do produto e também analisar a

performance a fim de produzir melhorias futuramente.
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2.2.3.  Cenario 3: Projetos de Grande Porte

O Cenéario 3 ¢ composto por empresas de grande porte com fortes equipes de
desenvolvedores e pesquisadores. Nessas equipes € esperado que sejam tomados os papéis
de engenheiros e cientistas de dados, engenheiros de machine learning, especialistas em
infraestrutura e outras fungdes que forem necessarias para o projeto. Aqui se enquadram
empresas como bancos, grandes varejistas, redes de supermercado, empresas de cartdo de
crédito e quaisquer outras empresas grandes que queiram utilizar machine learning de forma
efetiva para aumentar seus lucros. Essas sdo equipes que tém apoio financeiro para
desenvolver uma pipeline robusta e utilizar infraestrutura cara, com o intuito de comportar
uma grande quantidade de membros da equipe trabalhando simultaneamente com
organizagdo. Para esse cenario o MLOps passa a se tornar obrigatdrio para conseguir
organizar todo o projeto de forma confiavel.

Os pesquisadores e cientistas de dados utilizam de dados sensiveis, que devem ficar
armazenados em data lakes e data warehouses consistentes, como a IBM COS, de forma
segura. Muitas empresas também podem optar por usar sistemas de dados in-house por
conta da sensibilidade de dados, utilizando a pratica de cloud hibrida, quando se utiliza
nuvem publica e privada ao mesmo tempo, para garantir maior seguranga ¢ flexibilidade
para a empresa. Além disso, esses sistemas geralmente possuem dados vindos
constantemente dos usudrios, como compras em um sistema de varejo ou transagdes de um
banco, sendo que esses dados sdo utilizados pelo modelo de machine learning em producao
em tempo real. Para isso, ¢ interessante que seja usado uma Feature Store, tal que consigam
organizar os dados de forma efetiva e transformem em features para o treinamento dos
modelos e para os modelos em producdo. O Feast utilizando a arquitetura de IBM
Kubernetes Service (IKS) ¢ a solucao ideal para esse cenario, sendo um sistema complexo e
eficiente, que consegue suportar alto fluxo de dados online com Kafka e prover as features
para o modelo de forma rdpida com um banco de dados Redis. Dessa forma, o Feast se
conecta com o Kubeflow, que permite a criacdo e treinamento de pipelines complexas de
machine learning, tudo de forma integrada com Kubernetes. O pipeline do Kubeflow entao
cria deploys de modelo no IBM Watson, com o sistema de monitoramento OpenScale
integrado. Dessa forma, uma empresa de grande porte consegue ter um fluxo de
desenvolvimento solido e capaz de atender as demandas de produto.

Essa arquitetura € cara e de dificil instalagdo, porém robusta e de facil gerenciamento

ap6s implementada, entdo € necessario um alto capital para conseguir criar esse sistema.
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Kubernetes por padrdo ¢ uma tecnologia custosa, e executar ferramentas como o Feast e o
Kubeflow necessitam de instdncias poderosas. Apesar disso, essas empresas conseguem
arcar com esses custos, de forma que criam um ecossistema de Machine Learning que
cumpre o MLOps de forma exemplar, conseguindo trazer mais agilidade no
desenvolvimento, controle da aplicag¢do, organiza¢do da equipe como um todo e rapidez em
modificar o modelo em tempo real.
Todos os cenarios descritos buscam aplicar a cultura MLOps de forma a otimizar cada
projeto em sua propria dimensdo. Na Tabela 4 abaixo pode-se analisar um resumo dos

cenarios e caracteristicas:

Tabela 4 - Cenarios

Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
Startups Startups e Projetos de larga escala
construindo MVP construindo e Grandes Empresas
Pequenas empresas produto real e Bancos, grandes
Quem sdo? Projetos de Médias empresas varejistas, redes de
pesquisa pequenos Projetos pequenos supermercado e outros
em grandes
corporagoes
Pouco investimento Bom investimento |® Alto investimento com
em infraestrutura em infraestrutura infraestrutura, com
Equipe pequena Equipe média possivel cloud hibrida
Foco em provar Precisa garantir |® Equipe grande que
conceito reprodutibilidade abrange diversos cargos
Caracteristicas e automagao e Precisa garantir
Precisa realizar reprodutibilidade,
deployment de automacao e deploy de
modelos para forma rapida
produgao e Dados sensiveis em alta
quantidade
e Fluxo constante de dados

Fonte: Os autores (2021).

A partir dos cendrios definidos, foram escolhidas algumas ferramentas que podem

ajudar as equipes, de forma a preencher os mais importantes pontos de MLOps para os casos

especificos de cada cendrio, como visto na Tabela 5.
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Tabela 5 - Relacdo Cenario com Ferramentas Sugeridas

Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
Versi t .
e;zlzzzglse: © DVC com [BM Cog | PVC com IBM COS | IBM Watson Studio ¢ IBM
e IBM Watson ML Watson ML
modelos
. . Feast com IBM Kubernetes
Feature store Nao presente Nao presente .
Service
Automatizaga DVC Pipeli
N on‘la 1‘2a<;ao ve 1 peies DVC Pipelines Kubeflow
de pipelines (Opcional)
Integracao . Github Actions +
N t Kubefl
Continua ao presente CML ubeflow
Deployment Deploy manual IBM Watson ML IBM Watson ML
. IBM Wat
Monitoramento [ Sem Monitoramento atson IBM OpenScale
OpenScale

Fonte: Os autores (2021).

Através da andlise das ferramentas e cenarios, foi possivel tirar algumas conclusoes.
As empresas que possuem projetos de larga escala ja possuem profissionais especializados
em criar uma infraestrutura organizada e automatizada para o projeto. Muitas dessas
empresas acabam até desenvolvendo sua propria ferramenta adaptada para o seu projeto.
Dito isso, os cendrios 1 e 2 possuem uma maior indefinicdo ainda em como executar o
projeto utilizando MLOps. O conjunto de ferramentas abordado nesses cenarios combina
novas tecnologias open-source como o DVC e CML, com tecnologias ja conhecidas no
mercado com o IBM Watson. Essa combinagdo permite que projetos de machine learning
possam aplicar a cultura MLOps de forma completa sem precisar de uma grande
infraestrutura e investimentos que s6 uma grande corporagdo conseguiria executar.

Por isso se entende que o ferramental dos cenarios 1 e 2 foi mais vantajoso para a
criacdo de um guia de MLOps para clientes da IBM. Com ele ¢ possivel aplicar em

pequenos e médios projetos as melhores praticas que envolvem MLOps.
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2.3. Proposta Inicial de Guia

Com o intuito de disponibilizar esses ensinamentos € montar um guia que possa ser
util a diversas equipes, além de um exemplo end-fo-end que utilize as boas praticas de
MLOps com as ferramentas sugeridas pelo grupo, foram pesquisados os seguintes modelos de

ferramenta de aprendizado:

e Livro Guia: Um livro fisico ou digital(ebook) que compreende o guia e detalha o
exemplo end-to-end.

e Curso em Video: Série de videos que relatam o uso das ferramentas e a
montagem do exemplo end-to-end, disponivel em uma plataforma como
YouTube, de forma aberta.

e Documentacio em Website: Site aberto que introduz a teoria e relata o uso das
ferramentas de forma modular, dividida em diferentes paginas, além da
constru¢do do exemplo end-to-end. Codigo-fonte aberto no Github e site em um

dominio customizado.

A partir desses modelos, o grupo recolheu dados que permitiram a escolha de uma
ferramenta que possa ser consultada de forma fécil, modular, sendo possivel usufruir do guia
de forma ndo-linear, e pelo maior nimero de pessoas de forma gratuita.

A comparacao de caracteristicas recolhidas para cada modelo sdo exibidas na Tabela 6

abaixo.
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Modelo Permite Suporta midias | Féacil consulta a Fécil de ser
Modificacao adjacentes diferentes achado por
(videos, codigos, | partes do guia | motores de busca
links, etc.) (Google)
Livro Guia Sim, mas Nao, apenas Sim, mas Nao, ndo ¢
necessita imagens e links | apenas em indexado no
reedi¢ao apenas em versao | versdo ebook Google de forma
ebook facil
Curso em Sim, mas o video | Nao, apenas Nao, necessita | Sim, se estiver no
Video ¢ apagado, imagens e videos | procurar dentro | YouTube ou
perdendo de cada video | semelhante
visualizag¢des do por contetidos
guia muito
especificos
Documentagdo | Sim, facilmente | Sim, suporta Sim, permite Sim, indexado
em Website | alterando o site diversos tipos de | busca no por motores de
midia Website busca

Fonte: Os autores (2021)

A partir dos dados coletados, foi escolhido o modelo de Documentacdo em Website

por sua flexibilidade para ser modificado, seu suporte para diferentes midias, como videos e
links, permitir busca dentro do guia, e ser possivel de ser indexado pelo Google, podendo
atrair mais interessados.

A ferramenta escolhida para montar este Website foi o Material for MkDocs, uma
plataforma popular open-source para criacdo de documentacdes baseado em MkDocs com
tema Material, usado por diversas empresas como Google, AWS e Microsoft e ferramentas
open-source como FastAPI, Kubernetes e Pydantic. Além disso, foi escolhido o Github para

armazenar o projeto end-to-end, sendo a plataforma Git mais popular atualmente.



3. RESULTADOS

3.1.

Exemplo end-to-end
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O exemplo end-to-end foi desenvolvido visando demonstrar as aplicabilidades de

MLOps em um projeto de escala referente ao Cenario 2, definido como projetos de Empresas

Médias ou Time pequeno de Grande Corporagdo na se¢do 2.3.2. Dessa maneira, foram

utilizadas as ferramentas recomendadas para esse cenario, sendo elas as seguintes:

IBM COS: Data warehouse para os datasets de treinamento.

DVC: Versionamento dos datasets guardados na data warehouse e permitir facil

acesso para desenvolvedores.

CML: Criacao de pipelines de machine learning e visualizacao de dados (DataViz)

de desempenho de modelos.

Github: Gerenciamento de versao de codigo, além de prover ferramentas como

Github Actions e Github Pages.

Github Actions: Executar testes de integracao a cada push no repositorio, para

executar o CML e para integrar releases com o IBM Watson ML para deploy.

IBM Watson ML: Armazenamento e deploy de modelos de machine learning.

IBM Openscale: Monitorar e avaliar os modelos do IBM Watson em tempo-real.

Figura 2 - Arquitetura da solucdo.
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g : i
'
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1
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= <
— Automated
—> » > > . > »
dve — Commit Testing Pull Request Release
I ]
Data Folder Model Devel t Testi 5 %@ ™ @@@ oM (g
odel Developmen esting pyLESl [§54 pytes g [+ L %,0 Cromu
@ ‘@’wmsun AP o
.
»
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Fonte: Os autores (2021).
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Foi utilizado o dataset Rain in Australia: Predict next-day rain in Australia [13],
contendo condi¢cdes meteoroldgicas na Australia para criagdo de um modelo preditivo de
chance de chuva.

A estrutura de pastas e arquivos base do projeto ¢ criada a partir de um template
Cookiecutter, criado pelo grupo. Os arquivos base criados servem para as configuracdes
iniciais do projeto, como o arquivo de requerimentos de pacotes Python, o arquivo de
metadata, contendo informagdes como nome do projeto, autor e versdo, o arquivo de
documentacdo mostrando como inicializar o projeto, arquivos de configuragdo de Github
Actions que serdo comentados posteriormente € um arquivo exemplo de testes em Pytest.

O Terraform foi utilizado como script de inicializagdo da infraestrutura, pratica
conhecida como Infrastructure-As-Code, devido a facilidade de desenvolvimento e
compreensdo, além de suas funcionalidades que facilitam a migracdo e modificacdes da
infraestrutura. Esse script € responsavel por iniciar os dois recursos principais para o projeto
na IBM Cloud, o Watson Machine Learning (WML) e o IBM COS.

O projeto conta com uma test suite em Python utilizando Pytest, que compreende
testes unitarios com o intuito de conferir o bom funcionamento das funcdes do codigo. Para
complementar, ¢ utilizado a ferramenta Pre-Commit, que configura Git Hooks, scripts
customizados que podem ser acionados por agdes Git como push e commit, de forma, que
toda vez que o desenvolvedor for realizar commit, seja executado um check de Pytest e um do
linter Black de cédigo Python, de forma que se os arquivos nao passarem nos testes ou
estiverem mal formatados o commit ndo sera executado. Essa técnica diminui a quantidade de
c6digo no repositorio que carrega erros ou imprecisoes.

Em seguida ¢ feito o pré-processamento dos dados, ignorando algumas features que
foram julgadas desnecessarias, excluindo dados vazios e fazendo One-Hot-Encoding de dados
categoricos. O dataset, tanto antes quanto depois de ser pré-processado, ¢ adicionado ao
repositorio do DVC do projeto.

O modelo escolhido foi um classificador Random Forest com um Standard Scaler.
Tanto o codigo referente ao treinamento do modelo quanto para a validagao dele a partir de
métricas como accuracy, matriz de confusdo e curva ROC foram declarados em fungdes de
forma que possam ser acessados facilmente por outros scripts. Isso € importante pois, a partir
dessa estrutura, ¢ possivel treinar, avaliar e fazer deploy dos modelos com scripts
padronizados, garantindo a reprodutibilidade.

Foi criado um pipeline do DVC que detalha cada etapa do experimento, desde o

pré-processamento, passando pelo treinamento e finalmente avaliacdo, cada etapa tem suas
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dependéncias e saidas, dessa forma, ao executar a pipeline, as etapas sé serdo rodadas se

alguma mudanga for feita que altere a dependéncia delas. A pipeline ¢é ilustrada na Figura 3.

Figura 3 - Pipeline do Experimento do DVC

stages:
std_check:
cmd: src/scripts/Scripts/std_check.sh ./
preprocess:
cmd: python3 ./src/preprocess_data.py ./data/weatherAlS.csv
deps:
- .J/src/preprocess_data.py
- datasfweatherAUs. csv
outs:
- .J/data/weatherAUS_processed.csv
- ./data/features.csv
train:
cmd: python3 ./src/train.py ./data/weatherfls_processed.csv ./src/model.py 288
deps:
- .J/data/weatherAUS_processed.csv
- ./src/model.py
- ./src/train.py
outs:
- ./models/model.joblib
evaluate:
cmd: python3 ./src/evaluate.py ./data/weather&lS_processed.csv ./sro/model.py ./models/model.joblib
deps:
- .J/data/weatherAUS_processed.csv
- ./models/model.joblib
- ./src/evaluate.py
- ./src/model.py
outs:
- Jfresults/precizion_recall_curve.png
- Jfresults/roc_curve.png
metrics:
./results/metrics.json:

cache: false

Fonte: Os autores (2021).

Além de usar o Git para versionar os c6digos, ¢ usado o DVC para versionar os dados,
modelos e métricas. Portanto, usando o CML e o GitHub Actions, a cada commit feito ao
repositorio, sdo executados novamente os testes de Pytest e Black, gerando redundancia nos
testes e evitando problemas reprodutibilidade, garantindo que ndo estdo ocorrendo erros na
execucdo do pipeline para que entdo seja gerado um relatdrio, exemplificado pela Figura 4,
comparando a nova versdao com a anterior. Esta pratica acaba por facilitar o entendimento das

melhorias feitas a cada iteragdo do modelo.
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Figura 4 - Relatorio gerado pelo CML para uma nova versao do modelo
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Fonte: Os autores (2021).

Quando o modelo estiver maduro o suficiente, ¢ interessante coloca-lo em produgao
ou atualizar o modelo que ja esta, dessa forma toda vez que um release ¢ feito no Git, o CML
executa um script que realiza o deploy ou atualizagdo do modelo Watson ML referente aos
IDs do arquivo de metadata.

Com modelo em producao, ¢ possivel acessar as suas predi¢des a partir de requisigoes
ou da API Python enviando as features e recebendo a predi¢do e probabilidade para o valor
predito na resposta. Também ¢ possivel registrar essas transa¢des usando o OpenScale, isso ¢

importante pois pode-se extrair informagdes interessantes a partir desses dados, como a
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probabilidade geral das predigdes ou as caracteristicas dos dados dos usuérios. A partir do
registro das transagdes também ¢é possivel acessar a explicacdo da decisdo do modelo, para
que seja possivel entender quais features tiveram mais peso na decisdo e quais valores teriam
que ser diferentes para que a predicao fosse diferente. O OpenScale esta sendo configurado
para o monitoramento de certos parametros como drift e fairness, também podendo emitir

alarmes caso algum parametro atinja uma certa medida.

3.2. Construciao do Guia

Dada a escolha de plataforma em 2.3. Proposta Inicial de Guia, foi desenvolvido o
guia em site utilizando MkDocs em um repositorio aberto no Github [14]. Dessa forma, foi
construida uma plataforma de deploy automatizado utilizando Github Actions ¢ Github Pages,
onde a cada push na branch principal do repositorio se tem uma versao nova no dominio.

Devido a abrangéncia global da IBM, foi decidido que o guia seria escrito na lingua
inglesa para que o publico ndo fosse restringido somente a pessoas luséfonas e, levando em
conta que o material disponivel na internet relacionado a machine learning ¢ majoritariamente
em inglés, grande parte dos profissionais que pertencem ao publico alvo, mesmo no Brasil,
tém conhecimento dessa lingua.

O guia ¢ primariamente composto pela Pagina Inicial, que tem o objetivo de introduzir
de forma branda o conceito de MLOps, demonstrar o funcionamento do ambiente pronto por
meio de um video, um diagrama da arquitetura e uma descrigdo. A partir da Pagina Inicial,
visualizada na Figura 5, o usudrio pode escolher entre seguir para as duas segdes principais:
Introdugdo aos Principios de MLOps e Guia de Implementagdo, com subsegdes para cada
topico dentro dessas etapas. O guia recomenda que o usudrio siga pela parte tedrica dos

principios caso ndo esteja familiarizado com o tema.



32

Figura 5 - Pagina inicial do guia

M MLOps Guide <) Q search ) gk:p;?de
MLOps Guide ; Table of contents
MLOps Guide
Home What is MLOps?
Contents Whatis Contemplated on This
2

Principles of MLOps > Guide
Implementation Guide > MLOps Environment
Project Workflow Architecture

Project Tools

MLOPS
GUIDE

This site is intended to be a MLOps Guide to help projects and companies to build more reliable
MLOps environment. This guide should contemplate the theory behind MLOps and an
implementation that should fit for most use cases

What is MLOps?

MLOps is a methodology of operation that aims to facilitate the process of bringing an
experimental Machine Learning model into production and maintaining it efficiently. MLOps
focus on bringing the methodology of DevOps used in the software industry to the Machine
Learning model lifecycle. In that way we can define some of the main features of a MLOPs
project:

« Data and Model Versioning
« Feature Management and Storing
« Automation of Pipelines and Processes

« CI/CD for Machine Learning

Fonte: Os autores (2021).

3.2.1. Introdugdo aos Principios de MLOps

Dentre as duas principais se¢des do site, a Introducdo aos Principios de MLOps trata
dos conceitos tedricos de MLOps, de forma a introduzi-los para o leitor e explicar os

beneficios de se empregar as técnicas definidas. Essa secdo se divide em cinco subsegdes:

e VJersioning: Explica os conceitos de versionamento de dados, modelos e features, além
do principio de reprodutibilidade.

e Automation: Concentra os beneficios de se utilizar de automagdes no projeto, além de
explicar quais os principais estagio de um fluxo de machine learning que podem ser
automatizados.

o Feature Storing: Explica o componente conhecido como Feature Store, seu
funcionamento e vantagens no projeto. Define os conceitos de offline e online store.

e CI/CD for Machine Learning: Explica os conceitos de integracdo e entrega continua,
junto com como utiliza-los no ambiente de machine learning.

o Continuous Monitoring: Mostra os diferentes problemas que podem ocorrer com um
sistema de machine learning em producdo e explica conceitos chave de seu

monitoramento.
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Em cada uma das subsecdes, também sao listadas algumas das principais ferramentas
do mercado que sdo utilizadas para cumprir esse conceito em um ambiente de MLOps. Um
exemplo de pagina pode ser visto na Figura 6, mostrando que a pagina concentra texto,

imagens e um menu de navegacao por tabela de conteudos.

Figura 6 - Pagina referente Feature Storing, dentro da se¢ao dos Principios de MLOps

M MLOps Guide J) Q search &= Mlopsguide

MLOps Guide Feature Stomng Table of contents

Home What is a Feature Store?

Contents Why it matters?

Principles of MLOps v What iS a Feature Store? Key Features
Versioning Offline Store vs Online Store
Automation Feature Stores are components of data architecture that are becoming increasingly popular in Common Architecture
Feature Storing the Machine Learning and MLOps environment. The goal of a Feature Store is to process data Popular Feature Stores

CI/CD for Machine Learning from various data sources at the same time and turn it into features, which will be consumed by
the model training pipeline and the model serving. The concept of Feature Stores is novice and
rapidly changing, therefore this page has the objective of showing the key features that are more
common among the main Feature Stores in the market, but at the same time it is important to
note that some of the tools and frameworks in the market might not comprehend all those exact
characteristics in the same manner.

Continuous Monitoring
Implementation Guide >

Project Workflow

Streaming
(new data)

Model Training Sﬂ?:r:st
Application

Model Serving In
Production

Data Lake / Feature Store
Warehouse —

i
:

Other Misc
Data
Why it matters?

Fonte: Os autores (2021).

3.2.2. Guia de Implementacdo

Essa secdo do guia concentra o projeto de forma mais pratica e menos tedrica,
diferente da se¢do anterior. No Guia de Implementagdo, o site explica para um usuario como
criar um ambiente MLOps do zero, utilizando do estilo tutorial e do exemplo end-to-end. Ao
final dessa secdo ¢ também ensinado a utilizacdo do fluxo criado por esse ambiente de

projeto. As subsec¢des deste guia sdo:
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e [Introduction: Uma introducdo técnica ao projeto, contando com diagramas, lista de
ferramentas e estruturacao das pastas. Nessa etapa sdo dados os primeiros passos do
projeto utilizando o Cookiecutter para criagdo da estrutura.

o FEnvironment. Nessa etapa ¢ mostrado como criar e utilizar o ambiente IBM Watson,
utilizando Terraform e a AP/ do Watson para criacao da arquitetura e sefup inicial do
ambiente em nuvem.

e VJersioning: Etapa que explica como utilizar o DVC e o IBM COS para criagao de um
bucket para versionamento de dados e modelos. Além disso, define como criar as
pipelines de automagdo do projeto utilizando DVC Pipelines.

e Deployment. Explicacdo das vantagens do IBM Watson e como utilizar a 4PI do
Watson ML para fazer deployment do modelo através de Python. Além disso, mostra
fungdes de atualizacao e alteragdo do modelo no Watson ML.

e C(CI/CD: Nesta etapa ¢ mostrado como criar testes com Pytest e Black, além de ser
criado um fluxo de testes com redundancia, de forma local utilizando Pre-Commit e de
forma em nuvem utilizando Github Actions. A partir das Actions ¢ feito também a
criacdo de relatorios customizaveis pelo CML no Github e o deployment automético
no Watson ML a cada release do repositorio, criando assim um pipeline completo de
integragdo continua.

® Monitoring: Essa etapa concentra um guia de utilizagdo do IBM OpenScale para
monitoramento continuo, a partir da interface grafica do site, assim como a sua
utilizagdo a partir da AP/ do Watson em Python.

® Project Workflow: Demonstracdo do funcionamento do projeto pronto, partindo da
clonagem do repositorio configurado, alteragdes no modelo, commit e push no
repositorio, pull request, deployment feito a partir do release no repositorio e uso e
monitoramento do modelo no IBM Watson. Essa etapa pode ser utilizada por equipes
para instruir novos participantes ou membros que nao participaram do processo de

criagdo do ambiente.

As subse¢des deste guia podem conter mais de uma pagina, conforme necessidade da

etapa, como ¢ mostrado na Figura 7.
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Figura 7 - Pagina referente as pipelines do DVC, dentro da se¢do de Implementacao

M MLOps Guide

<) Q search

@ mlops-guide
ra ¥o

MLOps Guide H H H i Table of contents

. Working with Pipelines ! ‘
ome reating pipelines

Contents Saving metrics

Principles of MLOps > After learning how to version data or models using DVC it's time to build your experiment Control the experiment
Implementation Guide v pipeline. Reproducibility
Introduction > § . .
Let's assume that we are using the last section dataset as a data source for training a
Environment > . N . . . .
classification model. Let's also consider that we have three stages in this experiment:
Versioning ~
What is DVC? « Preprocessing your data(extract features...)

Data Versioning
Working with Pipelines

Deployment with Watson

« Train the model

« Evaluate the model

Machine Learning

CI/CD for Machine Learning >

Here you should have in hands our scripts: preprocess.py, train.py, evaluate.py and model.py.

Monitoring with IBM OpenScale A Waming

Project Workflow
Just as in the last section, we will use the help of the template repository to explain and build DVC's pipelines. Feel
free to use your scripts and create specific pipelines for your project needs

Creating pipelines

DVC builds a pipeline based on three components: Inputs, Outputs, and Command. So for the
preprocessing stage, this would look like this:

« Inputs: weatherAUS.csv.csv and preprocess.py script
« Qutputs: weatherAUS_processed.csv

« Command: python preprocess.py weatherAUS.csv

So to create this stace of preprocessina. we use dve run:

Fonte: Os autores (2021).

3.2.3. Ferramental Adicional do Site

Além da pagina inicial e das duas principais segdes, o0 site também conta com algumas
fungdes e paginas adicionais para facilitar a leitura e a utilizagdo. A pagina Contents serve
como um glossario para o site, que complementa e facilita a navegagdo do site, uma vez que
apresenta links para todas as paginas e uma breve descricdo sobre o assunto que estas
abordam. Além disso, o site também apresenta uma ferramenta de busca, que permite ao
usuario procurar palavras chave em meio a todos os textos das paginas, de forma que links
serdo exibidos de forma inteligente por ordem de relevancia. Um exemplo da ferramenta de

busca ¢ exibido na Figura 8.
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Figura 8 - Ferramenta de Busca

Q dvd
12 matching documents

[& Whatis DvC?

In the MLOps Concepts section we were
important in an ML prc

3 more on this page

[& Data Versioning

ou have downloaded ¢ v or another file inside y

s file under the data versic ststepisto putt

is file under DVC local co

Fonte: Os autores (2021).

3.3. Validacao do Guia

Para validar o guia desenvolvido, foi feito um formuldrio de avaliagdo usando a
ferramenta Google Forms. Apesar de ndo ter sido possivel encontrar pessoas para realizar
todos os passos do guia devido a extensdo do material, cinco voluntarios leram atentamente

todas as paginas do website e responderam as seguintes perguntas:

e De maneira geral, quio claro vocé sentiu que foi o guia?
e Como vocé sente que a parte tedrica lidou com os contetidos complexos?
e Como vocé sente que a parte de implementagao lidou com o tutorial?

e Possui alguma critica ou sugestao?

O retorno foi positivo, todos os voluntarios responderam “Muito claro” para a
primeira pergunta e “Todos os conceitos estdo bem explicados” para a segunda. Na terceira
pergunta, todos os voluntarios responderam que as ferramentas estavam bem explicadas,
porém trés deles indicaram que o tutorial estd completo enquanto dois disseram que o tutorial
poderia estar melhor.

As principais sugestdes recebidas foram relacionadas a correccdo de erros gramaticos
no texto e formatagdes inconsistentes em algumas partes. Outro retorno importante foi em
relacdo aos tamanhos de algumas imagens, que dificultavam seu entendimento. Essas criticas

e outras que foram consideradas cabiveis foram solucionadas.
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4. CONSIDERACOES FINAIS

A elaboragdo desse projeto buscou introduzir os principais conceitos da cultura
MLOps e desenvolver um guia com aplicacao pratica para profissionais envolvidos no setor
de machine learning, assim como capacitar atuais ou futuros clientes da IBM a aplicarem
essas praticas em projetos que utilizam as ferramentas da empresa. A falta de guias que
buscam expor a parte pratica de MLOps além da teoria e a dificuldade de escolha de
ferramentas adequadas devida a extensa disponibilidade de opg¢des no mercado sdo as
principais questdes que o projeto propos resolver.

O objetivo geral do projeto foi atingido com o desenvolvimento do guia de
implementagdo de MLOps. O guia contempla uma se¢do tedrica capaz de introduzir os
principais conceitos como versionamento, automacao, feature store, integracao continua e
monitoramento. Também ¢ contemplado um tutorial de como aplicar na pratica esses
conceitos utilizando uma stack de ferramentas selecionadas para o cenario definido no
projeto. Este tutorial é sustentado por um exemplo end-fo-end desenvolvido junto ao guia que
acaba por auxiliar na compreensdo de cada etapa, permitindo que o leitor siga cada passo
aplicando a orientagdao no seu proprio projeto ou siga para uma implementagao ja validada do
exemplo end-to-end. No final, o guia apresenta uma se¢do que instrui como trabalhar no
projeto recém desenvolvido e aplicar as boas praticas de MLOps.

Além do objetivo geral, o projeto também foi capaz de trazer o contexto de MLOps
para os clientes que utilizam o suite do IBM Watson em seus projetos de machine learning. O
exemplo end-to-end se utiliza do IBM COS como ferramenta de armazenamento, o IBM
Watson como ferramenta para colocar os modelos em produg¢do e o IBM Openscale para
monitorar os modelos. Desta maneira, o cliente da IBM que utilizar esta suite terd no guia
desenvolvido uma fonte de ferramentas complementares e boas praticas para o seu projeto.

A metodologia do projeto envolveu pesquisar as principais ferramentas presentes no
contexto de machine learning e também tragar os diferentes cenarios encontrados no mercado.
Como parte das ferramentas utilizadas eram fornecidas pela empresa parceira do projeto, a
pesquisa analisou ferramentas que pudessem agregar a suite do IBM Watson baseado nos
conceitos chaves de MLOps. Com a stack definida, foi realizada uma coleta de dados com
objetivo de tracar o formato no qual o guia seria disponibilizado.

Por fim, o projeto produziu uma documentagdo extensa que engloba a teoria de

MLOps e também a implementagao dessa teoria em pratica. O guia completo esta disponivel



38

no formato website e também ¢é aberto para receber contribuigdes.

E importante ressaltar que por limitacdes relacionadas ao tempo de desenvolvimento,
0 projeto nao conseguiu validar a utilizagdo do guia de uma maneira robusta. Realizar uma
validacdo com um nimero maior de profissionais do setor poderia contribuir com melhores
feedbacks e complementar se¢des em que o guia pode ndo ter cumprido seu objetivo didatico.

Para trabalhos futuros, a criacdo de variacdes no tutorial para os outros cendrios
tracados tem potencial de enriquecer ainda mais o contetdo do guia. A utilizagdo de uma
feature store por exemplo, foi abordada na se¢@o tedrica mas como ndo se aplicava no cenario

trabalho acabou ndo sendo incluida na se¢do de implementagao pratica.
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Apéndice A — Estrutura do Guia

® Home: Introdugdo ao guia e seu formato bem como um video narrado de demonstracdo do
fluxo completo do pipeline desenvolvido e uma tabela com as ferramentas utilizadas e suas

respectivas licengas de uso.

e MLOps Theory: Uma breve introducdo aos principais Principios de MLOps: Data and
Model Versioning, Feature Management and Storing, Automation of Pipelines and Processes,
CI/CD for Machine Learning e Continuous Monitoring of Models. Acompanhados de

ferramentas comumente utilizadas para solucionar cada um desses pontos.
o Implementations Guide
o Introduction

o Tools and Project Structure: Introducao a estrutura do projeto e quais ferramentas

serdo utilizadas.

e Starting a New Project with Cookiecutter: Introducdo ao Cookiecutter € como criar

um novo projeto a partir do femplate disponibilizado.
e Environment

o Setting Up the IBM Environment with Terraform: Usando o Terraform para criar o

ambiente de desenvolvimento dos servigos da IBM com cédigo.

® Managing the deployment space: Como utilizar as ferramentas da IBM com o

Terraform.
e Jersioning

o What is DVC?: Introdugdo ao DVC, instalagdio e como utilizd-lo com

armazenamento remoto.
® Data Versioning: Usando o DVC para versionar dados e modelos.

o Working with Pipelines: Criando e reproduzindo pipelines para treinamento e

avaliacdo de modelos.

e Deployment with Watson Machine Learning: Usando a API do Watson ML para fazer o

deploy de modelos como um servigo web.
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e CI/CD for Machine Learning

o Continuous Integration with CML and Github Actions: Introdugdo ao CML e

GitHub Actions e como criar testes e gerar relatorios automaticamente.

o Continuous Delivery with CML and Github Actions: Utilizando CML, GitHub
Actions e a API do IBM Watson para fazer deployments automaticos a cada novo

release .

e Monitoring with IBM OpenScale: Configurando o ambiente do OpenScale, criando

instancias de monitoramento, avaliando o modelo e explicando predicdes.

® Project Workflow: Demonstragdo de como utilizar o pipeline criado dentro de um ciclo

de desenvolvimento, com os comandos e videos.



Apéndice B — Respostas ao Formulario de Validaciao do Guia

Grifico 1 - Respostas a pergunta sobre a claridade do guia

De maneira geral, quao claro vocé sentiu que foi o guia?
5 respostas

@ Faltou clareza

@ Razoavel

@ Poderia ser mais claro
@ Muito claro

Fonte: Os autores (2021).

Grafico 2 - Respostas a pergunta sobre a parte tedrica

Como voceé sente que a parte tedrica lidou com os conteudos complexos?
5 respostas

@ N3o consegui compreender todos os
conceitos

@ Dificil de entender todos os conceitos

@ Alguns dos conceitos estdo bem
explicados, outros nem tanto

@ Todos os conceitos estdo bem
explicados

Fonte: Os autores (2021).

43
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Grafico 3 - Respostas a pergunta sobre a parte de implementacao

Como vocé sente que a parte de implementacao lidou com o tutorial?
5 respostas

@ Ferramentas néo explicadas e partes
faltantes do tutorial

[ ) Algumas das ferramentas nao foram
explicadas ou existem partes do tutorial
incompletas
As ferramentas foram bem explicadas
mas o tutorial poderia estar melhor

@ Todas as ferramentas bem explicadas e
o tutorial estd completo

Fonte: Os autores (2021).

Sugestao 1:

Na Home Architecture, como tambem (sic) na parte Tools and Project Structure, seria
legal ter um opg¢do pra dar zoom na imagem porque nao (sic) consegui ler direito.
O Folder Structure também acho que poderia ter sido representado mais bonito ou

melhor a imagem

Sugestao 2:

- Alguns erros de formatagao.

- Fluxo da pagina inicial um pouco confuso, por onde comegar e qual a proxima etapa.
- Algumas se¢des com blocos de codigo que ndo ficaram muito claros e outras onde o
codigo ¢ desnecessario, levando em consideracdo a documentacdo presente para

determinada solu¢do. Ex: Script Terraform.

- Algumas se¢des com muito texto desnecessario acabaram deixando a leitura
cansativa. Ex: Pytests.
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Sugestao 3:

S6 detectei alguns erros de digitacdo (ex: Principles of MLOps/Continuous
Monitoring/What to monitor?/*subtitulo*) e em algumas das imagens das primerias
(sic) partes, tive que me aproximar da tela para conseguir lé-las, mas nada que
impediu a compreensdo do conteido que estava sendo passado. Outro ponto em
relagdo aos textos ¢ que em diversos momentos eu achei as frases escritas um tanto
estranhas. Mesmo que ndo estivessem gramaticalmente erradas, no contexto que foram

utilizadas ficaram um pouco estranhas.

Sugestio 4:

Poderia colocar um esquema na parte de 'Automation' do guia, assim como nas outras
secdes, pois ajuda muito a compreender o conceito.

Além disso, rever erros de ortografia e gramatica!



