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LUISA FRANCIELLE OLIVEIRA FAGUNDES

Infraestrutura e Deploy em MLOps

Implementacao de Pipeline Distribuido em Ambiente Cloud-Native

RESUMO

Este Relatério de Conclusédo de Curso tem como objetivo reunir os resultados da minha
jornada para me tornar um especialista em MLOps. Uma ilustracdo e sua narrativa
descrevem os periodos de trabalho. Os Apéndices contém os Termos de Aceite de Entrega
e os resultados obtidos durante cada periodo de trabalho.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial; MLOps; Ambiente cloud-native.

ABSTRACT

This Course Completion Report aims to bring together the results of my journey to become
an expert in MLOps. An illustration and its narrative describe the work periods. The
Appendices contain the Delivery Acceptance Terms and the results obtained during each
work period.

Keywords: Artificial intelligence; MLOps; Cloud-native environment.
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MINHA JORNADA

Nome: Luisa Francielle Oliveira Fagundes

Especialidade: MLOps

Objetivo deste documento

Durante o processo da disciplina Residéncia em IA', foram gerados diversos
resultados na construgdo da minha especializagdo. A cada semana, um conjunto de
resultados foi formalizado por um Termo de Aceite de Entrega e avaliado por uma banca,
considerando o planejado e o realizado para o periodo. Este documento tem como objetivo
descrever esses resultados obtidos, fazendo referéncia aos Termos de Aceite de Entrega e

seus documentos associados.

Minha Jornada

Minha jornada comeg¢ou na Semana 1, quando iniciei a busca pela area em que eu
iria me tornar especialista. A experiéncia adquirida na disciplina de Processamento de
Dados Massivos, cursada durante o Bacharelado, foi fundamental para despertar meu
interesse por Machine Learning Operations (MLOps). Antes de definir um foco de estudo,
busquei compreender de onde essa &rea surgiu, quais desafios motivaram seu
desenvolvimento e como ela se tornou um conjunto de praticas fundamentais para levar
modelos a produgdo em escala. Para isso, iniciei a leitura de artigos e blogs técnicos,
conforme registrado no Apéndice 1, o que me permitiu construir uma base teérica mais
consistente sobre o propdsito do MLOps e sobre as praticas que estruturam o
desenvolvimento, integragdo e operagdo de modelos em ambientes reais. Ao final dessa

etapa exploratéria, defini que meu foco seria Infraestrutura e Deploy de Modelos.

A partir da definicdo da area de interesse, nas Semanas 2 e 3, desenvolvi uma

revisdo bibliografica inicial que envolveu a selegao e a leitura de artigos cientificos, surveys

' Dez Semanas, entre setembro de 2025 e dezembro de 2025.
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e outros materiais relevantes sobre o tema. O objetivo central dessa etapa foi compreender
com maior precisao o que a fase de Deployment abrange dentro do ciclo de vida de modelos
de Machine Learning, identificando seus principais desafios, praticas e componentes.
Durante esse processo, elaborei dois resumos tedricos que sintetizam os conceitos
estudados, disponiveis no Apéndice 2. Paralelamente, iniciei, em conjunto com duas
colegas que também escolheram o dominio de MLOps, a construgdo de um glossario com
os termos mais recorrentes da area, disponivel no Apéndice 3. Também organizei em uma
planilha, igualmente presente no Apéndice 3, todas as leituras realizadas. Essa
sistematizagdo permitiu visualizar com maior clareza em quais etapas do pipeline cada
conceito, desafio ou solugdo se insere, contribuindo para a consolidacdo gradual do
entendimento sobre o funcionamento e a complexidade do Ciclo de Vida de modelos de

Machine Learning.

Nas Semanas 4 e 5, foquei na compreensdo da infraestrutura necessaria para
desenvolver e operar modelos de Machine Learning. Nesse periodo, organizei e salvei os
links e materiais técnicos que serviriam de referéncia para esse processo. Além disso,
avancei nos estudos com foco em trés eixos principais: (1) qualidade de servico, (2)
trade-offs de arquitetura e (3) mecanismos de observabilidade e confiabilidade. Essa etapa
teve como finalidade entender quais requisitos de infraestrutura precisam ser considerados
antes do desenvolvimento de um modelo, incluindo SLIs, SLOs e SLAs relacionados a
laténcia, throughput e disponibilidade, além de requisitos n&o funcionais como custo,
escalabilidade, seguranga, compliance e portabilidade. Também estudei praticas de
resiliéncia essenciais para ambientes de producdo, como exponential backoff, circuit
breaker, autoscaling, uso de instancias preemptible ou spot e estratégias de rollback. O
estudo de caso realizado nesse periodo teve funcdo formativa, permitindo aplicar esses
conceitos em um cenario controlado para visualizar, de forma pratica, como decisdes de
infraestrutura influenciam todas as etapas do Ciclo de Vida de um modelo. Tanto o
documento do estudo, quanto os links utilizados encontram-se, respectivamente, nos

Apéndices 5 e 4.

Nas Semanas 6 e 7, aprofundei o estudo de técnicas e estratégias de deploy de

modelos, avangando na compreensdo de como diferentes arquiteturas de implantacao
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sustentam solu¢cdes em producado. Nesse periodo, investiguei as principais modalidades
utilizadas nesse processo, incluindo operagdes em batch, em tempo real, em streaming e
em dispositivos edge, analisando como cada abordagem se adequa a diferentes requisitos
de laténcia, volume de dados e disponibilidade. Também estudei estratégias que permitem
atualizar sistemas sem interrupgdes, como blue green deployment, canary deployment e
shadow deployment, compreendendo seus objetivos, vantagens e limitagdes. Além desses
aspectos conceituais, explorei boas praticas para construcdo de ambientes escalaveis e
confidveis em nuvem, entendendo como servigcos gerenciados contribuem para
desempenho, robustez e controle operacional. Ademais, realizei uma busca direcionada por
artigos e exemplos que me ajudassem a identificar possibilidades de implementacao para a
etapa pratica. O objetivo era compreender quais abordagens poderiam servir de referéncia
para um experimento préprio. E esse levantamento exploratério, organizado no Apéndice 6,

guiou a definigdo do caminho a seguir na proxima etapa da minha Residéncia.

Nas Semanas 8, 9 e 10, avancei para a etapa de aplicacéo pratica, iniciando a
adaptagao de um fluxo local de aprendizado geoespacial para execugdo completa na nuvem
utilizando o Google Cloud Platform (GCP). Com base no estudo tedrico desenvolvido nas
Semanas anteriores, tomei como referéncia a arquitetura do framework “InstaGeo”, cuja
organizacgao integrada de dados, processamento e modelagem se mostrou adequada para
consolidar os conceitos aprendidos ao longo da Residéncia. A partir dessa estrutura, mapeei
cada parte do pipeline para os servigos equivalentes do GCP, configurando os recursos
necessarios para viabilizar sua execugdo em ambiente distribuido. Essa adaptagéo envolveu
a preparacao dos dados geoespaciais, incluindo organizacdo e armazenamento no Cloud
Storage, além da construgado dos contéineres responsaveis pelas etapas de processamento.
Durante esse processo, explorei praticas essenciais de infraestrutura em nuvem, como
criacdo de ambientes isolados, configuragdo de permissdes, definicdo de politicas de
seguranca e ajustes de rede, vivenciando também desafios reais, como limitagcbes de
armazenamento, expansao de discos e provisionamento de recursos adicionais para garantir
o andamento adequado das tarefas. Na continuidade dessa etapa, explorei a execugao
distribuida das tarefas do pipeline, incluindo o treinamento dos modelos, a criagdo de
imagens de execucdo e a configuracao dos servigos responsaveis por orquestrar workloads

em nuvem. Trabalhei com recursos gerenciados para automatizar partes do processo e
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estruturar a execugédo das atividades de maneira mais organizada e reprodutivel. Ao longo
desse periodo, também organizei um repositorio dedicado para registrar os passos
realizados, além de escrever tutoriais detalhados que documentam essa adaptagao e que
podem ser consultados no Apéndice 10. Essa experiéncia me permitiu compreender como
pipelines originalmente locais podem ser migrados e executados de maneira escalavel,
resiliente e padronizada em ambientes cloud-native, consolidando a visdo de como dados,

processamento, treinamento e implantagao se articulam dentro do ecossistema do GCP.

Considerando tudo o que vivenciei ao longo desta Jornada, gostaria de registrar que
ela contribuiu de maneira muito significativa para a minha formagéo profissional. Iniciei o
processo com muitas duvidas sobre qual caminho seguir e ndo me sentia plenamente
segura quanto a escolha do meu foco de especializagdo. No entanto, conforme avancei nos
estudos, organizei minhas leituras e comecei a trabalhar de forma mais pratica com MLOps,
percebendo uma crescente identificacdo com a area. Senti, pela primeira vez, que estava de
fato me encontrando dentro de um campo que une desafios técnicos, aprendizagem
continua e um propésito claro. Essa trajetdria reforgou ndo apenas meu interesse por
MLOps, mas também a convicgao de que a aprendizagem continua é um dos aspectos mais

gratificantes de atuar na area da Inteligéncia Atrtificial.

Por fim, gostaria de agradecer, primeiramente, a minha familia, minha mae Elenisia,
meu pai Jodo Gildo e meu irmao Joao Lucas, que sempre foi minha base e meu maior apoio
nos momentos em que precisei, acreditando e incentivando este meu sonho. Agradego
também ao professor Fernando Federson por todos os ensinamentos, por caminhar ao
nosso lado ao longo de todo o Bacharelado e por me incentivar a nunca “perder o brilho”.
Estendo meus agradecimentos ao professor Savio Teles, responsavel por despertar em mim
a paixao pela area que fundamenta este Trabalho de Conclusao de Curso. Nao posso deixar
de agradecer aos meus colegas de turma, aos meus amigos e aos amigos do Pequi
Mecanico, que tornaram essa vivéncia mais leve e prazerosa, sempre prezando pelo apoio
mutuo e pelo crescimento conjunto. Agradego, ainda, a todos os professores que

desempenharam papel essencial na minha formagéo e na trajetéria que me conduziu até
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este momento, em especial aos professores Ricardo Franco, Telma Woerle, Anderson

Soares, Lucas Araujo e Bruno Brandao.
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APENDICE 1
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 4 de set. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luisa Francielle Oliveira Fagundes

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Durante a primeira Semana, foi estudado o conceito de MLOps, com o objetivo de compreender
sua fundamentacao, sua origem e o que ele abrange. Para isso, foi realizada uma busca por artigos
na area, conforme documentado neste arquivo: Documento auxiliar da Semana 01

A partir desse estudo, concluiu-se que:

e MLOps ndo surgiu exatamente de DevOps, como muitos acreditam, mas foi fortemente
inspirado por ele.

e DevOps nasceu da necessidade de integrar desenvolvimento (Dev) e operagdes (Ops) de
software, reduzindo o atrito entre equipes, automatizando deploys e garantindo entregas
continuas.

e MLOps (Machine Learning Operations) surgiu posteriormente, como uma adaptacao e
extensao dos principios de DevOps para projetos de Inteligéncia Artificial e Machine
Learning.

Embora aproveite conceitos do DevOps — como integracdo continua, entrega continua,
monitoramento ¢ automagao de pipelines — o MLOps precisa lidar com desafios exclusivos do
ciclo de vida de modelos de ML, tais como:

Gerenciamento de Dados
Experimentacdo e Gestdo de Modelos
Pipeline de ML

CI/CD para ML

Infraestrutura e Deploy de Modelos
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e Monitoramento e Observabilidade
e Automacio de Re-Treinamento

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Na proxima Semana, serd realizado um estudo com o intuito de aprofundar os conhecimentos sobre
Infraestrutura e Deploy de Modelos, por meio da busca e analise de artigos que permitam
compreender melhor o tema.

Observagao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D
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Documento auxiliar da Semana 01

Inicialmente, foi realizada uma leitura exploratoria sobre o tema, utilizando a
ferramenta Gemini no modo “Deep Research”. Essa busca resultou na producao do seguinte

arquivo: B Origem e Conceitos do MLOps

A leitura desse material serviu como ponto de partida para o aprofundamento no
assunto. Durante a andlise, os principais trechos e conceitos foram destacados com um
marca-texto, o que facilitou a identificacao dos conteudos mais relevantes e a organizagao das
ideias que seriam trabalhadas nas etapas seguintes.

Ademais, com o intuito de obter um contetildo mais sélido sobre o tema, foi realizada a
leitura do artigo Machine Learning Operations (MLOps): Overview, Definition, and
Architecture, disponivel em: https://arxiv.org/pdf/2205.02302 (Acesso em 02/09/2025).

A principal conclusdao desse artigo ¢ que o paradigma de MLOps (Operacoes de
Aprendizado de Maquina) surge como solucdo para o desafio critico de levar projetos de
machine learning da fase de prova de conceito (PoC) para a produgdo, etapa em que muitos
projetos falham. A pesquisa evidencia que, enquanto a academia concentrou esfor¢os na
constru¢do de modelos, a operacionalizagdo de sistemas complexos de ML no mundo real foi
negligenciada, resultando em fluxos de trabalho frequentemente gerenciados de forma
manual.

Por meio de um estudo de método misto — que incluiu revisao de literatura, analise de
ferramentas e entrevistas com especialistas —, o trabalho busca esclarecer o termo MLOps ao
identificar seus quatro aspectos principais: principios, componentes, papéis e arquitetura. Com
base nesses pilares, o artigo propde uma definicdo holistica, fornecendo um entendimento
comum capaz de auxiliar pesquisadores e profissionais a estruturar projetos de ML
bem-sucedidos no futuro.

Além disso, também foi realizada a leitura do artigo “MLOps: A Taxonomy and a

Methodology”, disponivel em
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=9792270 (Acesso em
02/09/2025).

Esse trabalho apresenta uma revisdo abrangente da literatura sobre MLOps e propde
tanto uma taxonomia para organizar os trabalhos existentes quanto uma metodologia pratica
para implementacao de projetos de machine learning em produgdo. Os autores destacam que,
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apesar do avango da inteligéncia artificial e do aumento do volume de dados disponivesis,
ainda persiste uma lacuna significativa entre a pesquisa académica e a aplicagdo industrial,
muitas vezes devido a auséncia de processos padronizados.

Para enfrentar esse desafio, o artigo define um pipeline composto por dez etapas —
desde a compreensao do problema de negocio até a sustentabilidade —, incorporando praticas
de integracdo e entrega continuas (CI/CD), monitoramento, explicabilidade e eficiéncia
energética. O objetivo central ¢ sistematizar conceitos e oferecer diretrizes claras que
possibilitem a transicdo eficaz de modelos de ML da fase experimental para solugdes
escaldveis e industrializaveis.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 10 de set. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luisa Francielle Oliveira Fagundes

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Durante essa segunda Semana, foi realizado um estudo para compreender o ciclo de vida de um
modelo de Machine Learning, com o objetivo de identificar de forma mais clara o que a etapa de
Deployment abrange.

Apds esse entendimento inicial, foram aprofundados conceitos fundamentais da area de
MLOps, com foco em infraestrutura e boas praticas relacionadas ao processo de deploy de
modelos. Esse estudo permitiu consolidar uma base tedrica mais ampla, necessaria para dar
prosseguimento as préximas etapas.

Todos as anotagbes das aulas, videos e artigos lidos estdo presentes no documento auxiliar da
Semana 2, que sintetiza as reflexdes e analises realizadas.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Para a préxima Semana, pretende-se dar continuidade ao estudo dos conceitos fundamentais de
MLOps. O objetivo € compreender como esses elementos sustentam as praticas de MLOps,
possibilitando maior integracéo entre desenvolvimento, automacéo e gestdo de modelos.

Observagao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (D)
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Documento auxiliar da Semana 02

Inicialmente, foi assistido algumas aulas gratuitas no “DataCamp” com o titulo
“MLOps Fundamentals” com o intuito de entender o que abrangia a area de Deployment.

Anotacoes das aulas:

O MLOps ¢ aplicado ao que chamamos de ciclo de vida do aprendizado de méaquina, que
inclui tudo, desde o design e o desenvolvimento até a manuten¢do do aprendizado de maquina

na producao.
Problem definition Exploratory Implementa- Feature Experiment Model training\\ Setup CI/CD Deploy model )Y Monitor-
& requirements data analysis tion design engineering design & evaluation pipeline ploy ing
Design | ] Development } | Deployment

Figura 1. Imagem retirada da aula “MLOps Fundamentals”.

Na fase de Design:
- Contextualizamos o problema
- Avaliamos o valor agregado do uso do aprendizado de maquina
- Requisitos de Negocio
- Estabelecer métricas-chaves -> Permite monitorar o progresso de forma eficaz
- Garantir o processamento de dados de alta qualidade -> Essencial para construir um
modelo robusto
Fase de Development:
- Desenvolver modelos de Machine Learning
- Experimentar diferentes dados, algoritmos e hiperparametros
- Treinar modelos e avaliar performances
- Modelo pronto para implementagao

Fase de Deployment (onde o0 modelo encontra o mundo real):
- Integrar o modelo de Machine Learning nos negdcios
- Deploying do modelo em produc¢do -> Podemos criar um micro servico em torno do
nosso modelo, permitindo fécil acesso e escalabilidade
- Monitoramento da performance -> Detectar desvios de dados e receber alertas se as
previsoes do modelo comegaram a piorar
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Perguntas que devem ser sempre presentes:
e O projeto ainda é viavel?
o Esta entregando valor?

Continuous Integration (CI) e Continuous Deployment/Delivery (CD)

Ademais, estudei sobre o conceito de CI e CD em um video no Youtube e fiz algumas
anotacoes:

O Continuous integration O Continuous delivery

Code
commit Unit and . ; .
(multiple integration Functional Configuration Deployment
developers) tests testing automation

Create User Load
application acceptance testing
or service testing

image

Figura 2. Imagem retirada do video “CI/CD In 5 Minutes | Is It Worth The Hassle: Crash Course System Design”.

O processo de CI/CD cuida da construgdo, teste e implantagdo de novo cddigo na
producdo. A Integracao Continua (CI) ¢ uma pratica consolidada e amplamente utilizada. Em
poucas palavras, consiste no uso de automagao para que as equipes possam integrar alteragdes
de codigo em um repositorio compartilhado de forma rapida, frequente e segura.
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Repository

—

check-in )

e LMJ’
| By .

Figura 3. Imagem retirada do video “CI/CD In 5 Minutes | Is It Worth The Hassle: Crash Course System Design”.

A cada confirmagdo, um servidor de CI aciona um fluxo de trabalho automatizado que
executa uma série de tarefas para verificar se a alteragdo ¢ segura para ser integrada a branch
principal. O bom funcionamento desse processo depende da existéncia de um conjunto
robusto de testes. No entanto, ndo ¢ trivial manter um conjunto de testes com cobertura
suficiente e que ndo seja instavel. Uma alta cobertura de teste geralmente demora mais para
ser executada, o que afeta a produtividade do desenvolvedor.

Continuous Deployment/Delivery (CD):

Continuous Deployment

Auto Auto Auto

—» Build & Test — Acceptance E— Production

Figura 4. Imagem retirada do video “CI/CD In 5 Minutes | Is It Worth The Hassle: Crash Course System Design”.

A pratica de CD em sua forma plena ¢ mais complexa ¢ menos comum do que a CI.
Embora exista, sua adogdo ainda ¢ limitada. Muitas equipes acabam aplicando CD apenas em
cenarios mais simples, geralmente em sistemas sem estado, como camadas de API ou
servidores web.

E comum também encapsular novos recursos em feature flags (sinalizadores de
recursos), de forma a separar a implantacdo do cddigo da ativacdo das funcionalidades. Essa
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pratica permite que a equipe desative rapidamente um recurso problematico sem a
necessidade de reverter todo o codigo.

Outra abordagem recorrente em sistemas de grande escala ¢ a implementagao canario,
utilizada especialmente em produtos com centenas de milhdes de usudrios. Nessa estratégia, o
novo codigo ¢ liberado inicialmente para um subconjunto restrito de usudrios avangados e
colaboradores que tém maior tolerdncia a riscos e interesse em experimentar novidades.
Assim, € possivel validar o comportamento do sistema em um ambiente real, reduzindo o
impacto potencial caso surjam falhas, uma vez que o alcance inicial do problema permanece
limitado.

Ferramentas: Kubernetes -> Argo CD

Resumindo:

A Integracdo Continua (CI) consiste em integrar alteragdes de cddigo ao repositorio
compartilhado de forma frequente e automatizada, com o suporte de pipelines que executam
testes e verificagdes de qualidade. Seu objetivo ¢ identificar erros rapidamente e garantir que
cada alteracdo esteja pronta para ser incorporada ao projeto com seguranca.

A Entrega Continua (CD), por sua vez, estende esse processo ao automatizar também
a disponibiliza¢do das alteragcdes em ambientes de produgdo. Embora mais complexa ¢ menos
comum do que a CI, a CD busca tornar a implantacdo previsivel e segura. Entre as praticas
associadas, destacam-se o uso de feature flags, que permitem ativar ou desativar
funcionalidades sem reverter codigo, € a implementagdo canario, que libera novas versdes
para um subconjunto restrito de usuarios antes da distribuicao ampla.

Orquestracao

A orquestracdo de ML refere-se ao processo de gerenciamento e coordenacdo das
varias tarefas e fluxos de trabalho envolvidos no ciclo de vida do aprendizado de maquina,
desde a preparagao de dados e treinamento de modelos até a implantagdo € monitoramento.
Envolve a integracdo de véarias ferramentas e plataformas para agilizar as operagoes,
automatizar tarefas repetitivas e garantir uma colaboragdo perfeita entre cientistas de dados,
engenheiros e equipes de operagdes. Ao usar estruturas de orquestra¢do, as organizacoes
podem melhorar a reprodutibilidade, a escalabilidade e a eficiéncia, permitindo-lhes gerenciar
pipelines complexos de aprendizado de maquina e melhorar a qualidade geral dos modelos em
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producdo. Isso garante que os modelos sejam consistentemente atualizados e mantidos,
facilitando a rapida iteragdo e adaptagcdo a mudanca de dados e necessidades de negocios.

ML Observability

Leitura do artigo no medium sobre o assunto:
https://medium.com/at-the-front-line/ml-observability-hype-or-here-to-stay-acef0641f843

Josh Wills descreve essa falha de forma bastante sucinta:

“Por defini¢do, quando estamos implantando modelos em produgdo, ndo
podemos antecipar e especificar adequadamente todo o comportamento que
esperamos ver. Se pudéssemos fazer isso, escreveriamos codigo para fazé-lo, ndo

nos preocupdavamos em fazer aprendizado de mdquina, entdo, o inesperado é um
dado.”

O monitoramento e a observabilidade na producgdo sdo, portanto, uma necessidade, ndo uma
opcao e € necessario um processo iterativo para o ML.

Scope Colleet Train :anlot/ n
Project [ 7| Data [ 7] Model [P Prod
‘ .

Fonte: Bridging da lacuna de consentimento da |A para a producio — Andrew Ng

Modelo de Desempenho Degradada em Producio

Hé uma série de razdes pelas quais os modelos de ML podem falhar na produgao -
desde Training-Prod Skew, onde seu modelo faz previsdes precisas como uma prova de
conceito, mas tem um desempenho ruim imediatamente quando colocado em producio - até
Degenerate Feedback Loops onde as saidas do seu sistema de ML s3o posteriormente usadas
como entradas para o mesmo sistema e causam consequéncias nao intencionais que ampliam
o viés no modelo.
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Training-Prod Skew

Concept Drift

Data Drift

Model to classify invoices trained on set
of crowdsourced images.

Training Data Production Data

OEEE - =
GEEE =
OEEE =

&) Diversity of handwriting and quality
of scanned images not reflected in
the training data

Model to predict movie review sentiment
based on natural language.

Troining Data Production Data

Bad > Negatwe Bad == Positive

Kller > Negatie Killer = Postive
&? Change in slang since the model
was trained causes a shift in

mapping.

Model for online marketplace to predict
conversion of users from advertising.

Pad Searcm
&) New campaign introduced causing users
to come from facebook. Distribution of
source_channel feature changed.

Pad Sogial

Edge Cases

Model to classify images as Sloths

& The model performed significantly
worse on data samples of pain au
chocolat

Degenerate Feedback Loops

Model to screen resumes for a job

Ry (ody dertFgr oy mme

assrately prodiets qualPostion

Mode ~picmmendy woe

Mokl gty gupn mere wmgt
VRN

o= tng Epmture

Bgoritoy omy oAervigs mmdedates

Ouly thong vt dartily as
ricmraried by e ke

by got wepd

& Only candidates that ‘identify as male’
are interviewed & thus hired, meaning
the model puts even more weight on
being male as a feature for
qualification.

Figura 5. Imagem retirada do artigo “ML Observability — Hype or Here to Stay?”

1. Training—Production Skew

e O que é: Diferenca entre os dados usados no treinamento e¢ os dados reais em

produgdo.
Exemplo da imagem: O modelo foi treinado para reconhecer nimeros/ letras com um

[ ]
certo estilo de escrita (dados crowdsourced), mas no mundo real aparecem caligrafias
muito diferentes ou imagens com qualidade ruim.
e Problema: O modelo ndo generaliza bem porque ndo viu essa variedade durante o
treino.
2. Concept Drift

e O que é: A relacdo entre entrada e saida muda com o tempo.
e Exemplo da imagem: Nos anos 1980, a palavra killer podia ser interpretada como

algo “negativo”, mas hoje em dia pode significar “6timo” (positivo).
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e Problema: O modelo perde acuracia porque o conceito que ele aprendeu deixa de
refletir a realidade.

3. Data Drift

e O que é: Mudanga na distribuicdo dos dados de entrada em producdo.

e Exemplo da imagem: O modelo de marketplace foi treinado com dados de usuarios
vindos do Paid Search (busca paga), mas depois uma campanha fez os usuarios virem
do Paid Social (Facebook).

e Problema: O modelo ndo performa bem porque a propor¢do das features mudou,
mesmo que o conceito em si ndo tenha mudado.

4. Edge Cases

e O que é: Casos raros ou inesperados que o modelo ndo aprendeu a lidar.

e Exemplo da imagem: O modelo classifica bichos-preguica em fotos. Porém, quando
aparece um pao pain au chocolat (que visualmente se parece com uma preguica), ele
erra bastante.

e Problema: O modelo ¢ enganado por exemplos incomuns que lembram o que foi
treinado.

5. Degenerate Feedback Loops

e O que é: O modelo reforca seus proprios vieses ao longo do tempo.

e Exemplo da imagem: Um modelo de triagem de curriculos favorece candidatos do
sexo masculino. Ele recomenda mais homens, que sdo entrevistados e contratados.
Isso retroalimenta o viés, porque o modelo “aprende” que ser homem ¢ um fator de
qualificacao.

e Problema: Cria ciclos viciados e injustos, que pioram com o tempo.

ML Observability como solucio

O ML Observability — o conjunto de processos e ferramentas necessdrias para manter
um modelo saudadvel na produg¢do — surgiu como uma disciplina para ajudar os profissionais
de ML com os desafios descritos acima. Existem quatro tipos de sinais que vocé pode
monitorar para determinar a integridade do seu modelo, cada um vindo com um trade-off em
termos de quao informativa ¢ a métrica e como ¢ facil de obter.
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Métricas do modelo: Sao o padrdao-ouro, comparando previsdes com resultados reais. Porém,
os rotulos costumam estar ausentes ou atrasados (ex.: prever inadimpléncia, mas s6 saber anos
depois). Quando ndo ha rétulos disponiveis, usam-se métricas de proxy.

Métricas de negodcios: Avaliam o impacto do modelo nos KPIs da empresa. E til
transformar os “medos” das partes interessadas em métricas monitoraveis (ex.: taxa de
rejei¢do injusta em concessao de crédito).

Entradas do modelo: Mais faceis de monitorar, mas quedas no desempenho das features nao
significam necessariamente falha do modelo. Hé risco de “fadiga de alertas” (muitos alarmes
irrelevantes), por isso devem ser usadas para depuragdo e suporte ao monitoramento de saidas.

Desempenho do sistema: Refere-se ao monitoramento classico de software (laténcia,
disponibilidade, uso de recursos).

“ML Observability ajuda a manter a qualidade do modelo a longo prazo - mais modelos
sdo, portanto, implantados em producdo - isso cria uma maior necessidade de ferramentas
de observacdo.”
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o
aceite da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 18 de set. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

_uisa Francielle Oliveira Fagundes

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Durante esta Semana, finalizei os estudos dos conceitos fundamentais de MLOps e organizei um
B Glossario de termos na area de MLOPS , documento compartilhado com Danielle e Maria Eduarda, para
breenchimento colaborativo.

Realizei a leitura do artigo “Challenges in Deploying Machine Learning: a Survey of Case Studies” (29
baginas, 2022), destacando pontos relevantes. Em seguida, organizei os destaques em uma planilha:
Leitura: Challenges in Deploying Machine Learning: a Survey of Case Studies

Além disso, iniciei a leitura do artigo “A Multivocal Review of MLOps Practices, Challenges and Open Issues”
45 paginas, 2024).

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

minalizar a leitura do artigo “A Multivocal Review of MLOps Practices, Challenges and Open Issues”,
'egistrando os principais pontos na planilha de apoio. Em seguida, buscar novos surveys com foco em
deploy de modelos, organizar uma lista de leituras complementares, iniciar a analise desses materiais e
comegar a levantar as principais ferramentas utilizadas para o processo de deploy.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (T
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Glossario de termos na area de MLOPS:

Termo

Definicao

CI (Continuous Integration)

Processo de integracdo continua de codigo e
componentes de ML. Garante que alteragdes
em scripts, pipelines ou configuragdes sejam
testadas e validadas de forma automatica,
prevenindo falhas na colaboragdo entre
equipes.

CD (Continuous Delivery/Deployment)

Pratica de entregar e implantar modelos e
pipelines de forma continua e confiavel em
ambientes de produgdo. Permite
atualizagOes rapidas e seguras, reduzindo o
tempo

CT (Continuous Training)

Extensdao das praticas de CI/CD para o
aprendizado de maquina. Automatiza o
reprocessamento €  re-treinamento  de
modelos sempre que novos dados estdo
disponiveis ou quando ocorre drift,
garantindo que o modelo permaneca
atualizado e relevante.

CM (Continuous Monitoring)

Monitoramento constante de dados e
modelos em producdo, avaliando métricas
técnicas e de negbcio, além de detectar
problemas como drift e vieses.

Orquestracao

Gerenciamento ¢ coordenagdao das varias
tarefas e fluxos de trabalho envolvidos no
ciclo de vida do aprendizado de maquina,
desde a preparacdo de dados e treinamento
de modelos at¢ a implantacio e
monitoramento.

ML Observability

Conjunto de praticas, ferramentas e métricas
voltadas para entender, monitorar e
diagnosticar o comportamento de modelos
de ML em produgao.
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Orquestracao de Containers

E o processo de automatizar o
gerenciamento, a implantacdo, a escala e a
comunicagdo de aplicagdes empacotadas em
containers.

Experiment Tracking

Processo de monitorar e registrar
experimentos de ML, armazenando
metadados como hiperparametros, métricas,
modelos gerados e ambiente computacional.
Garante reprodutibilidade, facilita
comparagoes entre execucoes € auxilia na
escolha do melhor modelo.

Repositorio central para versionar, organizar

Model Registry e gerenciar modelos dp ML, perm.it‘indo
controle de ciclo de vida, rastreabilidade e
implantacao estruturada em produgao.
Rastreamento da origem, transformacao e

Data Lineage uso dos dados ao longo do pipeline de ML.

Permite entender de onde vém os dados,
como foram processados e onde sao
aplicados, garantindo transparéncia,
auditoria e confiabilidade nos experimentos
e modelos.

Feature Store

Repositorio centralizado para armazenar,
versionar e compartilhar features usadas em
modelos de ML. Facilita a reutilizagao,
mantém consisténcia entre treino e producao
e acelera o desenvolvimento de novos
modelos.

Explainability (XAI -
Artificial Intelligence)

Explainable

Conjunto de técnicas que tornam modelos
de ML interpretaveis e transparentes,
permitindo que especialistas entendam e
confiem nas decisdoes dos algoritmos.
Towards MLOps: A Framework and
Maturity Model

GitOps

Extensao de DevOps que usa repositorios
Git como “fonte de verdade” para
infraestrutura e deployment, permitindo que
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alteracdes sejam rastreadas e aplicadas
automaticamente.

Estratégia de deployment em que um novo

Shadow Deployment modelo roda em paralelo ao modelo atual,
mas sem impactar usuarios finais, servindo
apenas para testes.

Implantac¢do gradual de um novo modelo em

Canary Deployment uma fracdo controlada dos usuarios,

reduzindo riscos de falhas em larga escala.

Toward __an __ Open __ Source  MLOps

Architecture.

Compromissos assumidos ao priorizar
Technical Debt (Divida Técnica) velocidade sobre qualidade na

implementagdo, que podem aumentar custos
de manutenc¢do futura. Hidden Technical

Debt in Machine Learning Systems

Maturity Model (Modelo de Maturidade)

Estrutura que descreve niveis de evolugdo
na adogao de MLOps, desde fluxos manuais
(nivel inicial) até pipelines totalmente
automatizados com monitoramento e
re-treinamento.  Towards ~ MLOps: A
Framework and Maturity Model. John,
Olsson & Bosch, 2021

Adequacao de sistemas e pipelines a normas

Compliance legais e regulatorias (ex.. GDPR, HIPAA),
garantindo  governanca, privacidade e
auditabilidade.

Me¢étodo experimental que compara duas ou

A/B Testing mais versdes de um modelo/sistema para

avaliar impacto em métricas técnicas ou de
negocio.

Blue-Green Deployment

Mantém-se dois ambientes de produgdo
idénticos: "Blue" (com a versdao atual) e
"Green" (com a nova versdo). O trafego ¢
direcionado para o ambiente Blue. Quando a
nova versao no Green ¢ validada, o trafego ¢
todo redirecionado para ele. Se algo der
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errado, € facil e rdpido reverter para o
ambiente Blue.

Rolling Deployment

A nova versdao do modelo ¢ gradualmente

introduzida, substituindo as instincias da
versdo antiga uma a uma, até que todas
estejam atualizadas. Isso permite uma
transi¢ao suave ¢ sem tempo de inatividade
(downtime).

Big Bang (ou Recreate)

A versdo antiga ¢ desligada e a nova ¢
ligada de uma vez. E a abordagem mais
simples, porém mais arriscada, pois
qualquer problema na nova versdo afeta
todos os usuarios.

Federated learning

E uma abordagem de aprendizado de
maquina distribuido em que os dados
permanecem nos dispositivos ou
organizacdes que Os geraram, sem
necessidade de centralizacao; em vez disso,
cada nd treina localmente um modelo e
envia apenas atualizacdes de parametros
(como gradientes ou pesos) para um
servidor central, que agrega os resultados e
atualiza o modelo global. Esse processo
garante maior privacidade, ja que os dados
brutos ndo sdo compartilhados, melhora a
eficiéncia ao reduzir a transferéncia de
dados e permite personalizagdio em
contextos locais. No entanto, apresenta
desafios como a heterogeneidade dos dados,
altos custos de comunicacdo e riscos de
seguranca. E amplamente aplicado em éreas
como teclados inteligentes de smartphones,
saude e sistemas financeiros.

Dataset Shift

Mudanga na distribuicdo dos dados de
entrada usados pelo modelo em producao
em relacdo aos dados de treinamento. Isso
faz com que o modelo enfrente padrdes
diferentes dos que aprendeu, podendo
reduzir sua performance.
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Concept Drift

Alteracao na relagdo entre as variaveis de
entrada (features) e o alvo (label) ao longo
do tempo. Diferente do dataset drift, que ¢
mudanga s6 na distribui¢ao dos dados, aqui
muda o significado do que o modelo deve
aprender. Mesmo que os dados de entrada
ndo mudem muito, a regra que liga entrada e
saida pode mudar, exigindo re-treino ou
adaptag¢ao do modelo.

Ataques Adversariais

Técnicas usadas para enganar modelos de
aprendizado de  maquina, inserindo
pequenas perturbacdes nos dados de entrada
(muitas vezes imperceptiveis para humanos)
que levam o modelo a tomar decisdes
erradas.

Interpretabilidade

Capacidade de compreender e explicar
como um modelo de machine learning
chega as suas previsdes ou decisdes. Permite
identificar quais varidveis ou fatores
influenciaram o resultado, sendo essencial
para auditoria, transparéncia, confianga e
uso ¢ético de modelos.

Data Lake

E um repositério centralizado que armazena
grandes volumes de dados em seu
formato bruto, sem necessidade de
estrutura pré-definida.

Data Warehouse

E um sistema usado para armazenar e
analisar dados ja tratados, limpos e
estruturados, otimizados para consultas e
relatorios.

Laténcia

Tempo entre pedido e resposta, medidos por
percentis

AutoML

Automacao de etapas criticas de ML
(pré-processamento, selecdo de features,

Instituto de Informatica (INF) - UFG

Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182




MINISTERIO DA EDUCAGAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS
INSTITUTO DE INFORMATICA

‘ ‘ UNIVERSIDADE
“ FEDERAL DE GOIAS

tuning de hiperparametros, selecido de
modelos, ensembling).

KaizenML

Foco na melhoria continua de todo o ciclo
de vida do ML.

Drift Detection

Processo de identificar se ocorreu uma
mudanca significativa na distribuicdo dos
dados ao longo do tempo. Tem como
objetivo detectar quando um modelo pode
perder desempenho devido a alteragdes no
ambiente ou nos dados.

Drift Localization

Processo de identificar em quais regides do
espaco de dados a mudanga ocorreu. Busca
determinar onde exatamente o drift
acontece, permitindo acoes mais
direcionadas, como re-treinar o modelo
apenas para segmentos afetados.

Drift Explanations

Processo de tornar compreensivel o
fendomeno do drift, explicando como e por
que a mudanga ocorreu. Envolve indicar
quais varidveis foram mais impactadas,
quais padrdes se alteraram e como isso afeta
o comportamento do modelo.

Exponential backoff

Ao falhar uma chamada, vocé espera e tenta
de novo com intervalos que dobram (1s, 2s,
4s...), com limite e jitter.

Jitter

Pequena aleatoriedade

Circuit breaker

Um “disjuntor” que abre quando a taxa de
erro/laténcia  explode; enquanto aberto,

bloqueia novas chamadas e retorna rapido
(fallback).
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Escala automaticamente a quantidade de

Autoscaling instAncias conforme carga para manter
SLOs.
Taxa sustentada de processamento, ¢
Throughput importante para definir a capacidade de

aguentar pico sem estourar a laténcia.

Politicas de rollback

Regras para voltar rapido a versdao anterior
quando o novo deploy degrada métricas.

SLO (Service Level Objective)

lvo/limite da qualidade (ex.: p95 < 200 ms
em 99% do més).

SLI (Service Level Indicator)

Métrica medida (p95, AUC, PSI, 5xx) usada
para verificar SLO.

SLA (Service Level Agreement)

Compromisso contratual externo derivado
de SLOs.

Burn rate (de erro)

Quao rapido vocé “queima” o orgamento do
SLO; usado para alertas rapido/lento.

Multi-armed bandits

Roteamento adaptativo de trafego conforme
performance online.

Batching vs. Streaming

Processamento em lotes vs. em fluxo/tempo
real para deploy/monitoria.
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Anotacoes do artigo “Challenges in Deploying Machine Learning: a Survey of Case

Studies”
Secao/Tema Conteudo Notas/Observacoes
Adota-se o fluxo descrito por
Ashmore et al., dividido em
uatro estagios: gerenciamento )
q & g A escolha desse fluxo permite
de dados, aprendizagem do i )
Fluxo de Trabalho classificar desafios de forma mais

de Implantacio

modelo, verificagdo do modelo
e implantacdo do modelo.
Esses estagios podem ocorrer
em paralelo e se
retroalimentar.

refinada. O artigo ressalta que nao ¢
cronograma rigido, mas abstragao util.

Gerenciamento de
Dados

A qualidade dos dados ¢
central para o sucesso do ML.
Problemas comuns aparecem
em coleta, pré-processamento,
aumento ¢ analise de dados.

Polyzotis et al. mostram que essa
etapa consome muito tempo e energia
inesperados.

Gerenciamento de
Dados — Coleta

Encontrar e entender quais
dados existem ¢é desafiador,
especialmente em grandes
organizacdes. Muitas vezes
dados estao dispersos, em logs
ou nem sao armazenados.

Caso do Twitter: servigos separados
armazenavam partes diferentes da
mesma entidade, dificultando o
rastreamento.

Gerenciamento de
Dados —
Pré-processamento

A integracao de multiplas
fontes com esquemas e
convengoes diferentes &
complexa. Exemplo do
Firebird (Corpo de Bombeiros
de Atlanta), que precisou unir
12 bases distintas e corrigir
dados espaciais inconsistentes.

Integragdo e limpeza consomem muito
esfor¢co humano antes mesmo do
modelo ser treinado.

Gerenciamento de
Dados — Aumento

A auséncia de rotulos é um dos
maiores obstaculos. Problemas
vém do volume, da falta de

Exemplos: trafego de rede (dificil
rotular pacotes), imagens médicas
(escassez de especialistas). Surge o
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especialistas e da baixa
variancia dos dados.
Rotulagem imprecisa prejudica
setores sensiveis como saude.

“Final Percent Challenge”, onde
pequenos erros sao inaceitaveis.

Gerenciamento de
Dados — Analise

Detectar vieses e mudancas
inesperadas de distribuigao ¢
essencial, mas faltam
ferramentas robustas de
perfilagem de dados e
visualizagao.

Pesquisa da Microsoft mostra que
problemas de dados sdo a principal
razao para duvidar da qualidade de
projetos de ML.

Aprendizagem do
Modelo

A fase mais estudada
academicamente, mas ainda
com muitas barreiras praticas
em selegdo, treinamento e
ajuste de hiperparametros.

O numero de submissdes a NeurIPS
ilustra o crescimento, mas persistem
desafios de custo, interpretabilidade e
privacidade.

Na pratica, modelos simples
muitas vezes sao preferidos
pela interpretabilidade, rapidez

Casos: AirBnB simplificou rede neural
para conseguir implantar; Europa

a dimensionalidade. Técnicas

Aprendizagem — de implantacdo e restricoes de . L
P . & P ¢ ) ¢ , Clipper usou PCA por limitagdes da
Seleciao de Modelos |hardware. Deep learning é ,
.. nave; bancos preferem arvores de
usado quando ha muitos deciss ot tabilidad
X ecisdo por interpretabilidade.
dados, mas enfrenta barreiras P P
computacionais.
O custo computacional e )
i P i , Além do custo, ha riscos a
ambiental do treinamento ¢é L i .
privacidade: ataques de inferéncia de
elevado. Modelos como BERT ]
) ) ... . |pertencimento revelam se dados
Aprendizagem — custam de 50 mil a 1,6 milhdo |, .. . =~ . .
. . ) individuais foram usados. Solugdes
Treinamento de dolares para treinar. ) . ) )
} ) incluem privacidade diferencial,
Impacto ambiental ¢ . ,
. . criptografia homomorfica e
comparavel as emissoes de ;
. aprendizagem federada.
carros em toda a vida util.
Ajuste de hiperparametros ¢  |Problema adicional: falta de
Aprendizagem — caro, exige multiplos treinos e |conhecimento para definir espagos de
Hiperparametros |cresce exponencialmente com |busca realistas. Em dispositivos

embarcados, € preciso ajuste ciente do
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como Hyperband ou Bayes hardware.
nao resolvem tudo.

Essencial para garantir

Verificaciio d robustez, casos de borda e Reforga que acuracia ndo basta:
erificacio do .. e e e s e
requisitos de negdcio. Dividida|métricas de negocio e justica devem

Modelo . ~ .. . ,

em codificacdo de requisitos, |ser incluidas.

verificagdo formal e testes.

Exemplo da Booking.com: 150

modelos implantados, mas

métricas proxy (cliques) nao se .
Verificacao — proxy (cliques) Define-se também monitoramento

.. traduziam em conversao. ] .
Requisitos . ) continuo com base nessas métricas.
Meétricas devem alinhar

modelagem, engenharia e

negocios.

Setores regulados, como o

bancdrio, exigem estruturas de
. N risco de modelos de ML. A verificacao formal no ML muitas
Verifica¢ao — . i
¥ 1 Reguladores publicam vezes se traduz em aderir a normas
orma . . .
diretrizes que obrigam testes [regulatérias.
extensivos para garantir

qualidade.

Simulag¢des sdo usadas quando

testar no mundo real € caro ou .
) ) Caso da ISS: modelo treinado em
perigoso (ex.: veiculos i . o
R N simulagdo ndo conseguiu lidar com
. . autonomos, RL), mas nao . L . .
Verificacao — Testes ) condi¢des reais. E preciso validar
substituem totalmente. . i
) também os dados continuamente para
Pequenas diferengas entre )

. N . evitar erros ocultos.
simulac¢ao e realidade podem

causar falhas.

Aplicar principios de DevOps

. no ML gera o campo de Os desafios vao além do software
Implantacao do

MLOps/AlOps. Trés passos  |comum: falta de telemetria, rotulos e
Modelo

principais: integracao, boas praticas consolidadas.

monitoramento e atualizagao.
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Beneficios da reutilizagcdo de
dados e modelos, como no . )
) ) Exemplo do Pinterest: ao unificar
caso do Pinterest que unificou ) L .
. ) embeddings, simplificou pipelines,
Implantacio — embeddings em vez de manter ) )
. . reduziu esfor¢o de engenharia e
Integracio trés modelos separados.
) melhorou a performance nas tarefas
Problemas comuns incluem )
T internas.
glue code, pipeline jungles e
divida de configuragdo.
Beneficios da reutilizagdo de
dados e modelos (ex.: Pinterest|[Recomenda-se colaboragdo estreita
Implantacio — unificou embeddings). entre engenheiros e pesquisadores,
Integracao Problemas comuns incluem com revisao de codigo conjunta e
glue code, pipeline jungles e  |versionamento compartilhado.
divida de configuragao.
Definir métricas de dados e
modelos a monitorar ainda ¢é
um problema em aberto. H4  |Exemplo: O sistema policial de
Implantacio — risco de ciclos de feedback, intervengao precoce nos EUA precisou
Monitoramento onde o0 modelo influencia sua |desenvolver verificagdes do zero, pois
propria entrada. Detec¢do de  |ferramentas prontas nao atendiam.
outliers ¢é essencial, mas dificil
por falta de rétulos.
Modelos precisam ser . )
. P CD (Continuous Delivery) em ML ¢
atualizados, mas o concept ) L
i mais complexa por envolver codigo,
. drift compromete o i .
Implantacio — L modelo e dados. Também ha risco de
. desempenho. Pode ser subito S L.
Atualizacgao i : perder compatibilidade com usuarios
(crise financeira) ou gradual . )
) _ |humanos — atualiza¢des podem minar
(dados marinhos, manutengao
. a confianca.
de maquinas).
ML pode reproduzir vieses
A ¢ ocultos nos dados e gerar Exemplos: risco de uso indevido de
spectos ) .. . . ~
T P ) 1mpactos sociais negativos EMBERS; gender bias em tradugdes e
ransversais — o o =
i (ex.: justica criminal, DRM, |datasets de face; preocupagdao com
ica . ) . . .
reconhecimento facial). E autoria em artes criadas por [A.
preciso responsabilidade
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continua no ciclo de vida.

Aspectos
Transversais — Lei

Leis e regulagdes variam por
pais e muitas vezes nao
acompanham a velocidade da
IA (GDPR, FDA, leis de
protecao de dados em saude).

Exemplo: caso DeepMind + NHS que
precisou rever acordo por falha em
compliance.

Aspectos
Transversais —
Confianca de

Confiar em ML exige
engajamento dos usudrios
finais, transparéncia,
explicabilidade e interfaces

Sintese: confianca nao se constroi s6
com interpretabilidade. Projetos como
Sepsis Watch investiram em

dados, frameworks de
readiness levels.

Usuarios comunicagdo, accountability e UX.
adequadas.
A ¢ Ataques como data poisoning, |Exemplos: bot Tay (Microsoft)
spectos . . . . ~
T P ) model stealing e inversion manipulado; ataques de extracao em
ransversais — .
podem comprometer modelos [APIs de Google/Amazon; risco de
Seguranca N ) . .
em produgao. violar GDPR com inversion.
Solugoes — Plataformas e libs ajudam em
. . Exemplos: MLflow, TFX, Snorkel,
Ferramentas/Servic |rotinas de deploy, o
) ) AutoML, Alibi Detect.
0s monitoramento e labeling.
Precisamos de préaticas além de
Solucé ferramentas: datasheets para E tas tent droni
olucdes — ssas propostas tentam padronizar e
¢ datasets, model cards, DVC, ‘p p ) P .
Abordagens ) ) reduzir o improviso, mas exigem
L. arquiteturas orientadas a -
Holisticas mudanga cultural e tempo de adogao.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 24 de set. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luisa Francielle Oliveira Fagundes

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Nesta Semana, finalizei a leitura do artigo “A Multivocal Review of MLOps Practices, Challenges and Open
Issues” (45 paginas, 2025), e adicionei uma pagina com resumo a planilha de acompanhamento dos
artigos ( &# Resumos dos artigos lidos durante o processo ).

Além disso, iniciei minha pesquisa para compreender as ferramentas de MLOps disponiveis e definir
aquelas que serdao exploradas nas préoximas semanas. A partir dessa analise e reflexdo, defini o
direcionamento principal da pesquisa: desenvolver um pipeline de MLOps no Google Cloud Platform
(GCP), estruturado de forma generalizavel e aplicavel a diferentes dominios. Como estudo de caso,
implementarei o pipeline para ingestao, classificagao e analise de dados de gastos financeiros.

Também organizei uma se¢ado com links Uteis que servirdo de apoio para o andamento do estudo:
Links uteis

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Para a préxima Semana, pretendo:

e Aprofundar o estudo das ferramentas de MLOps disponiveis no GCP.

e Selecionar e documentar as ferramentas que serao utilizadas no pipeline.

e Estruturar o desenho inicial da arquitetura do pipeline para ser usada como guia de estudos para
as proximas Semanas.

Observacao: [caso precise fazer alguma observacio, de qualquer “natureza”
p g ¢ quaiq
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Anotacoes do artigo “Multivocal Review of MLOps Practices, Challenges and Open Issues”

Praticas de ML

Ops

Area Praticas identificadas

Exemplos / Detalhes

- Versionamento de dados e
modelos

- Pipelines reprodutiveis
Automacao do - Testes de modelos

ciclo de vida - Validagao de dados

MLflow, DVC e Pachyderm para
versionamento; testes automatizados de
performance e fairness; validacao
continua da qualidade dos dados

- Automacao de treinamento
- Automagao de validacao
CI/CD para ML - Automagao de deployment

Jenkins, GitHub Actions, GitLab
CI/CD; integragdo com Kubernetes e
Kubeflow; retraining automatico
quando novos dados chegam

- Rastreamento de performance
- Detecgao de drift de
Monitoramento em |dados/conceitos

produgdo - Alertas e logging

Evidently Al, Prometheus, Grafana;
monitoramento de métricas como
precisdo, recall, laténcia e uso de
recursos

- Gestdo de metadados

- Auditoria
Governanga e - Rastreabilidade de
conformidade experimentos

Model cards, datasheets para datasets;
ML Metadata Store (TFX); logs
auditaveis para compliance (LGPD,
GDPR, HIPAA)

- Integracdo de perfis técnicos e
Colaboragao nao técnicos
interdisciplinar - Definicao de papéis claros

Times multifuncionais (cientistas de
dados + DevOps + engenheiros de
software + product owners); uso de
ferramentas colaborativas (Jira,
Confluence)

- Planejamento de reuso de

Reaproveitamento de modelos
pré-treinados (transfer learning);

Gestdo do ciclo modelos definicdo de critérios para aposentar
completo - Politicas de descontinuagdo  modelos
Desafios de MLOps
Categoria Desafios principais Exemplos / Impactos
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Dados incompletos ou enviesados

- Qualidade impactam fairness; necessidade de

- Versionamento versionar dados junto com codigo;
Dados - Seguranca compliance de privacidade

Treinamento distribuido (Spark, Ray,

- Volumes massivos de dados  |Horovod); desafios de custo em cloud
Escalabilidade - Modelos cada vez maiores computing

- Testes de ML pouco

padronizados Diferenca entre testes de software

- Integracao parcial com (unitarios) e testes de ML (baseados em
Automacgao DevOps dados); gaps em pipelines

Monitoramento e

- Concept drift
- Data drift

Modelos degradam silenciosamente ao
longo do tempo; impacto direto em

manutengao - Falta de alertas adequados aplicagdes criticas (ex: saude, finangas)
- Diferengas de ambiente Modelos ndo reproduzem resultados em
- Falta de controle total do producao; dependéncias conflitantes
Reprodutibilidade |pipeline entre bibliotecas
Silos de dados e conhecimento; falta de
Organizacional/cul |- Barreiras entre times cultura DevOps/Agile em times de
tural - Resisténcia a novas praticas  |ciéncia de dados
Dilema entre custo de
- Dificuldade em justificar GPU/infraestrutura e ganhos de
investimentos acuracia; pouco entendimento de ROI
Custo e ROI - Gestao de recursos por stakeholders
Questoes em aberto
Tema Pontos a serem explorados Detalhes / Perspectivas

Arquiteturas em
MLOps

Defini¢ao de padrdes universais

Hoje coexistem frameworks diversos
(TFX, MLflow, Kubeflow,
SageMaker), mas sem consenso

Métricas de
qualidade

Meétricas especificas para ML
em producao

Além de acuracia: métricas de
estabilidade, robustez, fairness e
impacto de negocio

Etica e

Integrar fairness,

Modelos precisam ser auditaveis e
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explicabilidade interpretabilidade e explicéveis para contextos regulados
accountability (ex: saude, finangas, governo)
Profissionais hibridos com Programas de treinamento ainda
Educacao e skills em ML, DevOps e fragmentados; necessidade de cursos
capacitagdo engenharia de software interdisciplinares

Ferramentas e

Fragmentacdo de mercado e

Dificuldade de migrar modelos entre
plataformas; falta de APIs e formatos

padronizagdo baixa interoperabilidade comuns

Protecdo contra ataques Areas como adversarial ML e model
Seguranca de ML |adversariais, manipulagdo de  [stealing ainda pouco integradas em
(MLSecOps) dados e vazamento de modelos |praticas de MLOps

Consumo energético de grandes |[Adogao de green Al; métricas de

modelos eficiéncia energética como parte do
Sustentabilidade  |impacto ambiental pipeline

Governanca de
dados

Politicas de uso responsavel de
dados
privacidade e compliance

Necessidade de pipelines auditaveis e
alinhados a legislacdes como LGPD e
GDPR

Links uteis

Repositorio

O que oferece / destaques

Como pode ajudar

https://github.com/Google
CloudPlatform/mlops-on-

gep?utm_source=chatgpt.
com

Varios exemplos/casos para ML
engineering no GCP (workshops,
padrdo de pipeline, serving,
skew, etc).

Usar como “base de
referéncia” para estruturas de
pastas, scripts, praticas de
infra.

https://github.com/Google
CloudPlatform/vertex-pip
elines-end-to-end-samples
2utm_source=chatgpt.com

Template completo para
pipelines com Vertex Al,
terraform, componentes
reutilizaveis, deploy, batch
prediction etc.

Pegar pipelines prontos e
adaptar ao meu dominio.

https://github.com/Google
CloudPlatform/mlops-wit

Exemplo end-to-end usando TFX
/ Vertex, com notebooks que

Posso ver como montar o ciclo
completo com notebooks

Instituto de Informatica (INF) - UFG

Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



https://github.com/GoogleCloudPlatform/mlops-on-gcp?utm_source=chatgpt.com
https://github.com/GoogleCloudPlatform/mlops-on-gcp?utm_source=chatgpt.com
https://github.com/GoogleCloudPlatform/mlops-on-gcp?utm_source=chatgpt.com
https://github.com/GoogleCloudPlatform/mlops-on-gcp?utm_source=chatgpt.com
https://github.com/GoogleCloudPlatform/vertex-pipelines-end-to-end-samples?utm_source=chatgpt.com
https://github.com/GoogleCloudPlatform/vertex-pipelines-end-to-end-samples?utm_source=chatgpt.com
https://github.com/GoogleCloudPlatform/vertex-pipelines-end-to-end-samples?utm_source=chatgpt.com
https://github.com/GoogleCloudPlatform/vertex-pipelines-end-to-end-samples?utm_source=chatgpt.com
https://github.com/GoogleCloudPlatform/mlops-with-vertex-ai?utm_source=chatgpt.com
https://github.com/GoogleCloudPlatform/mlops-with-vertex-ai?utm_source=chatgpt.com

MINISTERIO DA EDUCAGAO

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS

INSTITUTO DE INFORMATICA

‘ ‘ UNIVERSIDADE
“ FEDERAL DE GOIAS

h-vertex-ai?utm source=c
hatgpt.com

mostram dataset, pipeline,
monitoramento etc.

controlando etapas.

https://github.com/statmik
e/vertex-ai-mlops?utm_so

urce=chatgpt.com

Workflows completos (treino,
deploy, monitoramento,
exemplos multiplos) para Vertex
AL

Inspiracao e cédigo reutilizavel
para estrutura de pipeline e
modulo de monitoramento.

https://github.com/Google

CloudPlatform/automlops
2utm source=chatgpt.com

Ferramenta que gera arquiteturas
de MLOps, provisiona infra +
pipelines ja integradas com
CI/CD, etc.

Posso estudar para comparar
com minha arquitetura e ver
como ‘“automatizar o
automlops”.

https://github.com/bregma
n-arie/devops-exercises/tr

ee/master

Repositério com perguntas
referente a area.

Revisar conceitos e aprender
bash.

https://www.cloudskillsbo
ost.google/paths/1283

Curso de treinamento do GCP.

Aprender o pipeline de MLOps
dentro da arquitetura do
Google.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.
Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 1 de out. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luisa Francielle Oliveira Fagundes

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Durante a Semana, avancei nos estudos de MLOps, com foco em trés eixos principais:
qualidade de servigo, trade-offs de arquitetura e observabilidade e confiabilidade.

Explorei como projetar sistemas que atendam a requisitos de desempenho (SLls, SLOs e SLAs
relacionados a laténcia, throughput e disponibilidade), ao mesmo tempo em que consideram
requisitos nao funcionais como custo, escala, seguranca, compliance e portabilidade.
Também aprofundei praticas que fortalecem a resiliéncia dos sistemas, como exponential backoff,
circuit breaker, autoscaling, uso de instancias preemptible/spot e politicas de rollback.

O estudo de caso aplicado teve papel complementar, servindo como exercicio pratico em um
cenario near real-time para reforgar os conceitos abordados.

e Documentacao do estudo: B Documento auxiliar da Semana
e Esboco da arquitetura inicial do estudo de caso: Canva

Além disso, aprofundei o entendimento sobre AutoML e KaizenML, conceitos recorrentes nas
pesquisas. Para isso, li o capitulo 5 do livro Practical MLOps: Operationalizing Machine Learning
Models (44 paginas) e realizei uma aplicagao pratica de exemplo no GCP. Também produzi um
desenho simplificado da arquitetura da aplicagdo para apoiar a compreensdo: Aplicacéo -
Canva.

Por fim, novos conceitos identificados foram incorporados ao Glossario de MLOps, que segue
em evolugdo continua e conjunta como instrumento de apoio ao aprendizado:
B Glossario de termos na area de MLOPS
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Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Na proxima Semana, vou estudar sobre governanga e gestao de dados e estratégias de
deployment. Também pretendo ler o capitulo 9 “MLOps for GCP” do livro Practical MLOps:
Operationalizing Machine Learning Models.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1)
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Desenho simplificado da arquitetura da aplicacao pratica sobre AutoML e KaizenML:
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Figura 6. Desenho simplificado da arquitetura da aplica¢do pratica sobre AutoML e KaizenML

Documento auxiliar da Semana 05
Objetivo e requisitos

e Qual ¢ o caso de uso (batch, streaming, near-real-time)?

e Quais SLAs e SLOs? (laténcia, throughput, disponibilidade)

e Quais requisitos nao funcionais dominam? (custo, escala, seguranca, compliance,
portabilidade)

Dados (ingestao, storage, formato, qualidade)

e Quais fontes? Volume diario? Picos?

e Formato preferido (Parquet/Avro/JSON) e particionamento?

e Onde armazenar “verdade”: BigQuery (analitico serverless) vs Cloud Storage (data
lake) vs Spanner/SQL (transacional)?

e Estratégia de esquema (evolucdo/compatibilidade) e lineage?

e Data Quality: regras, validacdo e bloqueios de pipeline?

GCP: Pub/Sub (stream), Dataflow (ETL/ELT), Dataproc (Spark), BigQuery
(warehouse), Dataplex (governanga), Cloud Storage (lake).

Features e versionamento
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e Como definir/servir features: online x offline?
e Versionar features, datasets e modelos?

GCP: Vertex Feature Store, BigQuery para offline, Redis/AlloyDB/Feature
Online Store para online; Vertex ML Metadata.

Treinamento (compute, imagens, reproducibilidade)

e Treino serverless vs Kubernetes?
e CPU/GPU/TPU? Spot/Preemptible vs on-demand?
e Como empacotar ambiente (Docker), fixar seeds, data & code snapshot?

GCP: Vertex Al Training (custom/AutoML), TPU/GPU, Artifact Registry,
Cloud Build.

Orquestrac¢ao e CI/CD

e Pipelines declarativos com cache e retries?
e CI/CD de dados ¢ modelo (testes, lint, unit/integration e e2e)?

GCP: Vertex Al Pipelines (Kubeflow), Cloud Build/GitHub Actions, Cloud
Composer (Airflow) se precisar DAGs multi-servico.

Registro, aprovacio e promocio

e Onde registrar modelos e controlar stages (Staging—Prod)?
e (Gates manuais/automaticos (AUC minima, bias checks)?

GCP: Vertex Model Registry, Evaluation, Model Monitoring + politicas de
promocao.

Servir/Deploy (laténcia, custo, escalabilidade)

e Online (REST/stream) vs batch (offline scoring)?
e Autoscales? Multi-region? A/B, canary, shadow?

GCP: Vertex Online Prediction, Batch Prediction, Cloud Run (serverless
HTTP), GKE (fine-grained), API Gateway/Cloud Endpoints.
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Observabilidade & responsividade

e M¢tricas de infra (CPU/RAM), app (laténcia/erro), ML (drift, data skew, qualidade)?
e Alertas, SLOs, rotas de incidentes?

GCP: Cloud Monitoring/Logging, Error Reporting, Vertex Model
Monitoring (drift, skew), BQ Audit Logs.

Seguranc¢a e compliance

e TAM minimo necessario, VPC-SC, chaves/segredos, KMS?
e Dados sensiveis: criptografia, DLP, masking, regides de dados?

GCP: IAM, Secret Manager, Cloud KMS, VPC-SC, DLP, Org Policies.
Custos e otimizacoes

e Onde estdo os drivers de custo (armazenamento, consulta BQ, GPUs, egress)?
e [Estratégias: partition/cluster no BQ, preemptible, autoscaling, caching de pipeline,
reservations/committed use?

GCP: BQ slots, Recommenders, Budgets & Alerts.
Confiabilidade e continuidade
e Backups, DR (RPO/RTO), multi-zona/regido, infra as code?

GCP: Terraform/Deployment Manager, Multi-region buckets/BQ, GKE
regional, runbooks.

Governanca e risco de modelo

e [Explainability, fairness, auditoria de decisdes?
e Politica de lifecycle (expirar modelos/dados), retencao, trilhas de auditoria.

GCP: Vertex Explainable Al, Model Monitoring, Audit Logs, Dataplex
(catalogo & politicas).
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Batch, Streaming e Near-Real-Time

Batch (lote):

Processa um conjunto de dados de uma vez, em janelas (ex.: a cada hora/dia).

Laténcia tipica: minutos -> horas.

Quando usar: relatorios, reprocessamento, treinamento periddico, custos baixos e
previsiveis.

GCP tipico: Cloud Storage/BigQuery + Dataflow (batch) ou Dataproc + Vertex Batch
Prediction.

Streaming (tempo real continuo):

Dados chegam evento a evento e sdo processados assim que entram.

Laténcia tipica: segundos (até sub-segundos).

Quando usar: alertas, filas de eventos, fraudes, dashboards “vivos”.

GCP tipico: Pub/Sub (ingestdo) + Dataflow streaming + BigQuery streaming inserts +
Vertex Online Prediction.

Near-Real-Time (quase em tempo real):

Responde bem rapido, mas aceita um pequeno atraso (ex.: 5—60s) para agregar/emparelhar
dados.

Laténcia tipica: dezenas de segundos (as vezes 1-2 min).

Quando usar: atualizagdes frequentes com pequena tolerancia a atraso (ex.: enriquecer OCR
com regras, atualizar score de risco recente).

GCP tipico: ainda Pub/Sub + Dataflow, mas com janelas/buffers curtos; BigQuery com
“micro-batch”; Vertex Online/Async.

Como decidir (regra pratica):

e Sc a resposta pode esperar — Batch.
Se precisa reagir agora a cada evento — Streaming.
Se pode esperar alguns segundos para ganhar contexto/qualidade —
Near-Real-Time.
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Laténcia, Throughput, Disponibilidade:

Laténcia (tempo por requisicio):

O que é: tempo do pedido até a resposta.

Por que importa: ¢ a sensacdo de “rapido/lento” do usudrio. Pior vista pela cauda
(p95/p99).

Como medir: p50, p95, p99 end-to-end e por etapa (upload, OCR, classificador,
persisténcia).

No GCP: Cloud Monitoring (SLO de laténcia), Vertex Endpoint metrics, Cloud Trace.
Regra pratica: defina um latency budget (ex.: total 30s — OCR 15s, classif. 5s, I/O
Ss, fila 5s).

Throughput (quantidade por tempo):

O que é: taxa sustentada de processamento (req/s no online; itens/min no
batch/stream).

Por que importa: capacidade de aguentar pico sem estourar a laténcia.

Como medir: média e picos (burst). Testes de carga: sustentado vs. explosdes 5x.

No GCP: autoscaling (Cloud Run/Vertex/GKE), limites por SKU, filas Pub/Sub.
Regra pratica: aumente throughput com paralelismo e autoscaling, sem quebrar o
SLO de laténcia.

Disponibilidade (tempo operante com qualidade):

O que é: % do tempo em que o servigo responde com sucesso € dentro do alvo de
laténcia.

Por que importa: traduz confiabilidade percebida. (99.5%, 99.9% etc.)

Como medir: razao de requests 2xx dentro do SLO de laténcia / total, por janela (5m,
1h, més).

No GCP: SLOs de disponibilidade no Cloud Monitoring + alertas; multi-zona/regido
se 0 negocio exigir.

Regra pratica: disponibilidade conta junto com laténcia — resposta lenta demais
deve nao contar como “disponivel”.
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Como eles se relacionam:

e Throughput alto sem capacidade — fila cresce — laténcia sobe — cai a
disponibilidade efetiva.

e Melhorar a laténcia as vezes reduz throughput (sem batching) ou aumenta custo (mais
instancias).

e Aumentar disponibilidade (multi-zona, instancias quentes) geralmente 1 custo.

SLI, SLO e SLA:

SLI - Service Level Indicator: E o indicador que vocé mede. Ex.: Laténcia p95, taxa de erro,
disponibilidade.

SLO - Service Level Objective: E o objetivo/meta para o SLI. Ex.: “p95 <= 1,8s no més”.

SLA - Service Level Agreement: E o acordo/contrato externo (com cliente) baseado nos
SLOs, geralmente com penalidades ou créditos se ndo cumprir.

Requisitos nao funcionais:

Custo:
e O que é: quanto vocé gasta para treinar/rodar/armazenar/transferir.
e Por que importa: define viabilidade e ROI.
e Como medir: custo por 1.000 docs, custo por hora, custo por requisicao.
e Alavancas no GCP: preemptible/spot, autoscaling, BigQuery partition/cluster, Cloud

Runmin/max instances, batch vs online, compressdo e redugdo de tokens (se
usar API externa), budgets/alerts.

Escala (Scalability):
e O que é: capacidade de crescer (mais dados/usuérios) mantendo SLOs.
e Por que importa: picos e crescimento organico.
e Como medir: throughput sustentado e em burst, uso de CPU/GPU/memoria,
fila/tempo de espera.
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e Alavancas no GCP: autoscaling (Cloud Run/Vertex/GKE), Pub/Sub + Dataflow
(fan-out), sharding por particdo/tenant, micro-batching em GPU, paralelismo no
Dataflow/Dataproc.

Seguranca:

e O que é: confidencialidade, integridade, disponibilidade (CIA) dos dados e servigos.

e Por que importa: risco operacional e legal.

e Como medir: cobertura de IAM (principio do minimo privilégio), criptografia em
transito/repouso, rotagdo de segredos, resultados de pentest.

e Alavancas no GCP: IAM refinado, VPC/SVPC, Private Service Connect, Secret
Manager, Cloud KMS, VPC-SC, DLP (detec¢ao/mascara de PII), audit logs.

Compliance

e O que é: aderéncia a normas (LGPD, HIPAA, PCI, SOC 2...).

e Por que importa: auditorias, multas, reputacao.

e Como medir: evidéncias/auditoria por controle (quem acessou o qué e quando),
politicas de retencao, data residency.

e Alavancas no GCP: regides conformes, Dataplex (catalogo/politicas), Policy
Controller/Org Policies, Audit/Access Transparency, tabelas BQ com politicas de
colunas/row-level security, registros de lineage.

Portabilidade

e O que é: facilidade de migrar/adaptar para outro provedor/ambiente.

e Por que importa: evitar lock-in e manter opgdes de custo.

e Como medir: % de componentes gerenciados proprietarios, tempo/esforco estimado
de migracao.

e Alavancas no GCP: padronizar em containers (Artifact Registry + Cloud Run/GKE),
Kubeflow/Vertex Pipelines com componentes portaveis, Terraform para IaC, formatos
abertos (Parquet/Avro), abstrair provedores em codigo (drivers, interfaces).
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 9 de out. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luisa Francielle Oliveira Fagundes

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Relembrando, na primeira Semana defini que meu foco de estudo dentro de MLOps seria
Infraestrutura e Deploy de Modelos.

Sendo assim, nas Ultimas Semanas, concentrei-me principalmente na Infraestrutura,
buscando compreender como projetar e prover um ambiente robusto, escalavel e confiavel para
dados, treinamento de modelos e execucdo de pipelines, além de explorar algumas das
ferramentas utilizadas nesse contexto.

Nesta Semana, para finalizar essa etapa, realizei a leitura do Capitulo 9 “MLOps for GCP”,
do livro “Practical MLOps: Operationalizing Machine Learning Models”. Essa leitura foi essencial
para aprofundar meu entendimento sobre as ferramentas do Google Cloud Platform (GCP)
aplicadas a pratica de MLOps. Realizei também os exercicios e atividades praticas sugeridos,
documentando todo o processo para futuras consultas: Registro no Milanote.

Agora, avangando para a etapa de Deploy, iniciei uma pesquisa mais aprofundada sobre
as principais abordagens de implantagdo de modelos, na qual identifiquei as seguintes
modalidades:

Deploy em Batch (Offline)

Deploy em Tempo Real (Online)

Deploy em Streaming (ou Near Real-Time)
Deploy Embarcado ou no Edge (On-Device)

Além das formas de servir modelos, investiguei também estratégias de atualizagdao em
produgédo sem indisponibilidade, como:

e Blue-Green Deployment
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e Canary Deployment
e Shadow Deployment

Utilizando o GPT no modo agente, busquei exemplos praticos replicaveis de Deploy em
Tempo Real ou Deploy em Streaming que incorporassem algumas dessas técnicas de
atualizagdo. Também realizei a pesquisa com o Deep Research do Gemini, utilizando o mesmo
prompt, para ampliar a diversidade das referéncias encontradas. A partir dos resultados obtidos,
fiz uma triagem inicial e selecionei os estudos mais promissores para uma analise mais
detalhada, disponiveis neste arquivo: B Documento auxiliar da Semana 06

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Nas préximas Semanas, o objetivo sera selecionar uma dessas aplicagdes e replicar a pratica,
aprofundando o aprendizado em estratégias de deploy e atualizagdo continua de modelos em
produgéo.

Observagao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]

Estarei em viagem entre os dias 11 e 19/10 para participar da Robética 2025, representando o
Pequi Mecanico. Por esse motivo, esta sera uma Semana atipica, e utilizei a expressao
“Préximas Semanas” ao me referir ao planejamento das atividades, ja que nao terei controle total
sobre a rotina durante esse periodo.

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D
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Resumo do Documento auxiliar da Semana 06

O Documento Auxiliar da Semana 06 fala sobre praticas de deploy em tempo real e
pipelines de streaming com atualizagdo continua, destacando estratégias que permitem evoluir
modelos de machine learning sem interrupcao de servico. O primeiro texto aborda exatamente
esse conteudo, apresentando uma visdo geral das arquiteturas de streaming com Kafka e
Flink, explicando como funcionam os componentes essenciais do pipeline e mostrando como
técnicas como blue-green e canary garantem zero downtime, inclusive quando ha estado
envolvido. Esse resumo também enfatiza a importancia de savepoints do Flink e discute como
a migracao para ambientes cloud, como GCP, pode ser estruturada.

Além disso, o Documento Auxiliar da Semana 06 também traz exemplos praticos e
replicaveis de deploy. Ele mostra como ferramentas como KServe, Iter8 e Seldon Core podem
ser usadas para realizar canary rollout, blue-green deployment, A/B testing e shadow
deployment em clusters Kubernetes. Esses exemplos demonstram como dividir trafego entre
versoes, validar desempenho com SLOs, usar observabilidade para decisdes automatizadas e
aplicar técnicas semelhantes em pipelines de streaming com Kafka e microservigos. Tudo isso
refor¢a a ideia central da semana: atualizar modelos em produ¢do de forma segura, gradual e
sem downtime.

Os dois paragrafos acima oferecem uma visdo condensada dos principais conceitos,
ferramentas e estratégias discutidos na Semana 06, funcionando como um guia rapido para
entender o conteido central do material. Para consultar todos os tutoriais detalhados,
manifestos Kubernetes, codigos, exemplos completos e explicagdes aprofundadas, o

documento esta disponivel na integra pelo link: Bl Documento auxiliar da Semana 06
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Registo no Milanote

MLOps for GCP

Nao construa algo pior do que aquilo que vocé pode comprar a um custo trivial.

C & . *

Google BigQuery Operationalizing ML
4 cards Models
board, 2 cards

Continuous Integration Kubernetes
and Continuous Delivery 8 cards

Requisitos sugeridos para o projeto:
= Cadigo-fonte armazenado no GitHub

. & inua (Contil Dey usando CircleCl

» Dados armazenados no GCP (como BigQuery ou Google Cloud Storage)

= Predigées de ML geradas e disponibilizadas (AutoML, BigQuery, Al Platform, etc.)

= Monitoramento nativo da nuvem

= Google App Engine atendendo requisicées HTTP via REST API com payload em JSON

« Implantacéo feita no ambiente GCP usando o Google Cloud Build

Checklist adicional para o projeto final:
« A aplicagao realiza inferéncia de Machine Learning?
= Existem ambientes separados (ex.: desenvolvimento, teste, produgao)?

« Ha i ealertas configurados?

« O armazenamento de dados utilizado € o mais adequado?

« O principio do menor privilégio (least privilege security) esta sendo aplicado corretamente?

+ Os dados estio criptografados em transito?

e Share  Export v View v

Exercicios

= Usando o Google Cloud Shell Editor, crie um novo repositério no GitHub com a estrutura
bésica (scaffolding) necessaria em Python, incluinde um Makefile, ferramentas de linting e
testes,
Adicione também etapas de fermatagao de codigo no seu Makefile

= Crie um pipeline "hello world” para o Google Cloud que invoque um projeto em Python no
Google App Engine (GAE) e retorne “hello world” como uma resposta no formato JSON
(JavaScript Object Notation).

= Crie um pipeline de ingestao e ETL usando arquivos CSV e o Google BigQuery
Agende uma tarefa recorrente (cron job) para atualizar os dados periodicamente em lote
(batch).

« Treine um modelo de classificacdo multiclasse no Google AutoML Vision e implante-o em
um dispositivo de borda (edge device).

« Crieum i de pi e outro de il , el um projeto em
ambos usande o Google Cloud Build.

Figura 7. Tela principal do Milanote com as anota¢des da Semana

O mural no Milanote ¢ organizado com varios cards sobre MLOps no Google Cloud

Platform. Os tdpicos estdo distribuidos em blocos que podem ser clicados e abertos

individualmente, facilitando a navegagdo entre temas como CI/CD, Kubernetes, BigQuery ¢

operacionaliza¢do de modelos. O mural funciona como um painel visual onde cada card leva a

anotacoes mais detalhadas, listas e checklists utilizados no planejamento do pipeline em GCP.

Pode ser consultado

integra pelo link:

https://app.milanote.com/1V6el71bSEnpbX?p=QPfrJHOBkat
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 16 de out. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luisa Francielle Oliveira Fagundes

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Nesta Semana, dei continuidade a etapa de Deploy de Modelos, com foco em consolidar o aprendizado
sobre as principais estratégias de implantagdo e aplica-las a um caso pratico dentro do Google Cloud
Platform (GCP).

Apos o levantamento tedrico realizado na Semana anterior, escolhi o artigo “InstaGeo: Compute-Efficient
Geospatial Machine Learning from Data to Deployment” como estudo de caso para aplicar os conceitos
de MLOps na pratica. Esse trabalho propde um pipeline completo — do preparo de dados geoespaciais ao
deploy de modelos otimizados por destilagdo — o que o torna ideal para explorar técnicas de implantagao
e escalabilidade em nuvem.

A partir dessa referéncia, realizei o mapeamento arquitetural do InstaGeo para os servicos do GCP,
identificando correspondéncias entre suas etapas e componentes da plataforma, além disso preparei os
dados geoespaciais necessarios para o experimento, realizando o processamento inicial, limpeza e
organizagao dos arquivos em Cloud Storage, seguindo o padrédo de entrada esperado pelo pipeline.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Na proxima Semana, pretendo dar continuidade a etapa pratica de Deploy, avan¢gando na automacgao do
pipeline de MLOps no GCP. O foco sera integrar as etapas de preparo de dados, treinamento e deploy em
um fluxo orquestrado com o Vertex Al Pipelines, garantindo reprodutibilidade e rastreabilidade em todo o
processo.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]
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ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 22 de out. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luisa Francielle Oliveira Fagundes

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Na Semana passada, foi concluida a configuragao da infraestrutura inicial no Google Cloud Platform
(GCP), que servira como base para o ambiente de execucdo do estudo. Nessa etapa, foram criados os
principais recursos necessarios, como o Artifact Registry (repositorio para armazenar imagens de
containers), a Service Account (conta de servico usada para autenticacdo segura entre os componentes)
e os Buckets (espagos de armazenamento na nuvem).

Também foi realizada a containerizagao e execug¢dao do componente chip_creator, responsavel pelo
processamento inicial dos dados. Apds empacotar o componente em um container, ele foi enviado ao
Artifact Registry e configurado para execugéo automatica no Cloud Run, concluindo assim a fase de dados
do pipeline.

Nesta Semana, foi iniciada a fase voltada ao treinamento dos modelos, denominados “professor” e
“aluno”, utilizando o Vertex Al, plataforma do GCP voltada a solugdes de inteligéncia artificial. O objetivo
desta etapa é automatizar o pipeline de treinamento, permitindo que os modelos sejam treinados,
avaliados e registrados automaticamente no Model Registry (repositério central de modelos do Vertex Al).

Essa fase estd em andamento e busca tornar o ciclo de treinamento totalmente automatizado, modular e
escalavel, integrando todas as etapas do processo dentro do ecossistema do Google Cloud.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Na préxima Semana, o foco sera dar continuidade ao desenvolvimento do pipeline no Vertex Al, avangando
para a etapa de Deploy.
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Observacgao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 5 de nov. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luisa Francielle Oliveira Fagundes

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Durante a Semana, na fase de treinamento no Vertex Al, foi avaliado o custo de execugao do
modelo “professor”, que possui cerca de 96 milhdes de pardmetros. A estimativa indicou um
custo entre US$ 40 e US$ 60 por execugdo, considerando instancias com GPU A100 e tempo
médio de treino de aproximadamente 10 horas. Esse valor tornaria a etapa financeiramente
inviavel para os recursos disponiveis. Assim, optei por n&o realizar o treinamento completo,
limitando-me a compreender o processo e avancar diretamente para a etapa de Deploy.

Na fase de Deploy, foi realizada a implantagdo completa do InstaGeo-E2E-Geospatial-ML,
framework open source da InstaDeep voltado ao aprendizado de maquina geoespacial. O
objetivo foi preparar e executar o ambiente completo da aplicacdo no Google Cloud. Esse
ambiente, chamado de full-stack, retine todos os componentes necessarios para o funcionamento
do sistema, desde a interface visual (frontend), passando pela camada de processamento de
dados (backend) e pelos workers responsaveis por tarefas automaticas, até o Redis, que
armazena informagdes temporarias para acelerar a execugédo. Todo o conjunto foi implantado
dentro de uma instancia de VM no Compute Engine.

Inicialmente, foi criada a instancia de VM “residencia”, configurando automaticamente os servigos
do Compute Engine (compute.googleapis.com), as politicas do VM Manager e a protegéo de
dados associada ao disco de inicializagcao, conforme registrado no log de operacbes do GCP. Em
seguida, foram instalados e ativados o Docker e o Docker Compose, necessarios para
orquestrar os contéineres do InstaGeo.

Durante o primeiro deploy, ocorreu uma falha por falta de espago em disco, ja que a instancia
possuia apenas 10 GB de armazenamento. Para corrigir o problema, o disco foi expandido para
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30 GB por meio do Console do GCP, seguido da instalagdo do pacote cloud-guest-utils e da
execucgdo dos comandos growpart e resize2fs, que permitiram redimensionar o sistema de
arquivos e utilizar todo o novo espacgo disponivel.

Apos o redimensionamento, foi criada uma regra de firewall para permitir conexdes seguras via
Cloud Identity-Aware Proxy (IAP), com origem no intervalo 35.235.240.0/20 e porta 22.
Essa configuragdo viabilizou o acesso a VM diretamente pelo Console do GCP, garantindo
seguranga e conectividade durante a operacéao.

O deploy do InstaGeo foi concluido com sucesso, e 0 sistema agora opera em uma maquina
virtual no Google Cloud, pronta para processar dados geoespaciais e realizar experimentos de
modelagem. A implantacdo segue o formato de Deploy em Batch (Offline), em que o
processamento ocorre em lotes de dados sob demanda, assegurando organizagao,
reprodutibilidade e integragédo com os servigos ja configurados do GCP.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Na proxima Semana, pretendo organizar o repositério (hitps://github.com/luisafrancielle/residencia-mlops)
com os codigos utilizados, €, como ainda restam créditos apds o Deploy, realizar um teste de treinamento
do modelo “aluno”.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (D)
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.
Data da Reuniao (“Gate”) de aprovagao: 12 de nov. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Luisa Francielle Oliveira Fagundes

Entrega: [descrever a ENTREGA - requisitos e produtos gerados: links para textos, codigos, videos etc.]

Relembrando, na primeira Semana defini que meu foco seria me especializar em MLOps. Com o
tempo, afunilei meu interesse para Infraestrutura e Deploy de Modelos. Ao longo das
Semanas, li artigos e papers para compreender os fundamentos, principais conceitos e técnicas
de deploy.

Como Estudo de Caso, escolhi o framework open-source InstaGeo, apresentado em um paper
que descrevia um pipeline completo de aprendizado geoespacial. O projeto tinha escopo local,
entdo meu objetivo foi migrar o pipeline para o Google Cloud Platform (GCP), com énfase na
etapa de deploy.

Com essa aplicagao, pude consolidar o entendimento de ferramentas e conceitos-chave, como:

Containerizagao: Docker e Artifact Registry.

Infraestrutura serverless: Cloud Run e Cloud Functions.

Orquestracao e automacao: Vertex Al Pipelines e Kubeflow.

Treinamento e deploy escalavel: Vertex Al Training, Endpoints, Batch Prediction e
instancias de VM.

¢ Monitoramento e analise de custo-performance: comparagao entre modelos destilados
e originais quanto a laténcia, consumo de recursos e custo operacional.

Durante a ultima Semana, foquei em preparar a execugao do treinamento do modelo “aluno” no
Vertex Al, etapa essencial para completar o pipeline do InstaGeo. Nesse processo, configurei o
projeto no Google Cloud Platform, habilitei as APIls necessarias e preparei o ambiente de
execucado com Docker e Artifact Registry. Consegui construir a imagem Docker localmente com
sucesso, incluindo todas as dependéncias geoespaciais e de GPU, mas o push para o Artifact
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Registry foi interrompido devido as limitagbes do Cloud Shell, que encerrou a sesséo antes do
upload completo. Por conta disso, o treinamento no Vertex Al ainda nao pode ser executado.

Uma alternativa encontrada é refazer o processo utilizando o Cloud Build, que realiza o build e
upload diretamente na nuvem, evitando interrupgdes e permitindo concluir o pipeline de forma
estavel.

Por fim, ao organizar o repositério criado para registrar os passos e codigos desenvolvidos ao
longo das Semanas, percebi que seria mais interessante compartilhar esse processo em formato
de artigos no Medium. Dessa forma, escrevi por aqui: medium.com/@luisafrancielle

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Escrita do Trabalho de Concluséao de Curso.

Observacao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]

Uma observacao que gostaria de fazer é que, durante a primeira Semana, eu ainda tinha muitas
duvidas sobre qual area gostaria de me especializar. E, ao longo das Semanas, depois de
escolher MLOps e comecar a trabalhar com isso, senti uma grande satisfagdo por finalmente me
encontrar em algo. Hoje, com certeza, sei muito mais do que sabia no inicio, porém ainda tenho
muito o que aprender, mas isso € o divertido.

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1)
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Como criar um pipeline de Machine
Learning no GCP com o InstaGeo

@ Luisa Francielle 3minread - Nov 12, 2025

Um dos maiores desafios em projetos de aprendizado de maquina é fazer
com que o modelo saia do notebook e v4 para produgio. E af que entra o
MLOps — o conjunto de praticas que une Machine Learning e DevOps para
automatizar o ciclo completo de vida de um modelo: desde a coleta e
preparacao dos dados até o deploy e monitoramento continuo.

Neste tutorial, vamos colocar esses conceitos em pratica usando o InstaGeo,
uma estrutura open source de aprendizado de mdquina geoespacial de ponta
aponta. Com ele, vocé aprenderd a construir um pipeline no Google Cloud
Platform (GCP), passando por etapas essenciais do MLOps: containerizacio
com Docker, versionamento de artefatos com Artifact Registry, execucéo
escaldvel no Vertex Al e organizacdo de dados no Cloud Storage.

Aideia nao € apenas fazer o modelo rodar — mas entender como estruturar
o processo de forma robusta, automatizada e reproduzivel, como ¢ feito em
ambientes de producéo reais.

Figura 8. Artigo no Medium “Como criar um pipeline de Machine Learning no GCP com o InstaGeo”

Instituto de Informatica (INF) - UFG

Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia

Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182

@



	8fdd1610fc24ce3fbf25937927d0ad2fcdd13dbc8a68d66fefec6e3ece0a5958.pdf
	34f6e108bc4bb377b33b8028083ac8c911673046ed02abf4c154ef9097170f4a.pdf
	8fdd1610fc24ce3fbf25937927d0ad2fcdd13dbc8a68d66fefec6e3ece0a5958.pdf

