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MARIA EDUARDA SILVA BORBA

Praticas de MLOps em Ambiente de Nuvem

Deploy, Monitoramento e Pilares de Confiangca em IA

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; Monitoramento.

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; Monitoring.
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Minha lorﬂada Maria Eduarda Silva Borba

Especialista em: MLOps

Semanas1e?2

{(23'} Semanas 4,5e 6 DDD Semana 9 @

Definigdo e introdugdo Definigdo do tema de Implementagéo de
as bases tedricas da estudo e aprofundamento Applicability,
drea de MLOps em Estratégias de Deploy Explainability e
Release & Manitoring Fairness
Semana 3 Semanas7e8 Semana 10
Estudo de artigos Transposicdo de um pipeline Finalizacédo da [—]]
sobre a drea de offline para o Google Cloud _i infraestrutura de MLOps o
MLOps Platform (GCP) com Monitoramento,

Alertas e Dashboards
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MINHA JORNADA

Nome: Maria Eduarda Silva Borba

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 comegou na busca pela area de estudo: afinal, o que me motivaria
pelas préximas Semanas? Para responder a isso, busquei na memoéria e no coracdo as
disciplinas/assuntos que mais me despertaram interesse durante o Bacharelado. Foi um
processo dificil, mas, entre as opc¢des, destaquei a disciplina de Processamento de Dados
Massivos. Foi ali que surgiu o interesse que se consolidou na Semana 1 com o tema de

MLOps (Machine Learning Operations).

Na Semana 1, realizei um esforco concentrado em estudar os fundamentos e
conceitos-chave de MLOps com o objetivo de construir uma base soélida. Conclui que a area
vai além de um framework técnico: trata-se de um conjunto de praticas que viabilizam a
operagao de modelos em producdo. Ficou claro que, embora aproveite principios do
DevOps (como automacado e CI/CD), MLOps ndo é uma evolugio direta dele, mas uma

resposta aos desafios especificos do Ciclo de Vida de modelos, como a necessidade de

' Dez Semanas, entre setembro de 2025 e dezembro de 2025.

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

reprodutibilidade e escalabilidade. Como entrega desta fase, estabeleci os principios e
componentes encontrados nos materiais estudados e os organizei em duas tabelas
comparativas detalhadas (Principios e Componentes Técnicos) que podem ser consultadas

no Apéndice 1.

Na sequéncia, durante a Semana 2, aprofundei a investigacao histérica e tedrica.
Utilizei ferramentas como Research Rabbit, Parsifal e Connected Papers para explorar
grafos de citagdo e identificar a evolugdo histérica, desde o artigo seminal de Sculley (2015)?
sobre "Divida Técnica Oculta" até a consolidagdo do MLOps em 2020. Além da investigagao
histérica, realizei um estudo de caso pratico analisando a arquitetura da plataforma
Michelangelo, da Uber, mapeando seus elementos aos principios de Kreuzberger et al.
(2022)%. O diagrama elaborado deste fluxo, bem como a linha do tempo da evolugéo da

area, compdem o material do Apéndice 2.

Com a base tedrica estabelecida, a Semana 3 foi dedicada a curadoria e absorgao
de conhecimento. Refinei a selecao bibliografica e a leitura critica dos artigos, agora
consolidados na tabela de "Artigos Finais". Para otimizar a extragdo de conhecimento,
desenvolvi um processo de criacdo de resumos que aliou leitura ativa (com marcagdes
manuais) ao uso de um prompt estruturado no ChatGPT, garantindo fidelidade e
padronizagao. Essa metodologia permitiu mapear rapidamente as areas de aplicagao pratica
de MLOps, identificando tendéncias em Edge Al e IoT (focados em laténcia e atualizagéo na
borda), Mobilidade (como as barreiras inteligentes em Santander, na Espanha), além de
Financas e Saude, onde o monitoramento e a explicabilidade sao criticos. Todo o processo

de engenharia de prompt e os resumos estao integrados ao material do Apéndice 3.

Durante as Semanas 4, 5 e 6, as atividades focaram no aprofundamento das
Estratégias de Deploy Release e Monitoring. Na Semana 4, finalizei a leitura dos artigos de
referéncia e elaborei a versao inicial do Glossario de termos técnicos (em colaboragdo com
duas colegas), concluindo que, diferentemente do DevOps, o MLOps exige monitorar a

l6gica do modelo (como drift e performance preditiva) para validar um deploy. A Semana 5

2 SCULLEY, D. et al. Hidden technical debt in Machine learning systems. 2015.
® KREUZBERGER, D.; KUHL, N.; HIRSCHL, S. Machine Learning Operations (MLOPps):
Overview, Definition, and Architecture. 2022.
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expandiu o estudo para AutoML e Kaizen ML, além de comparar estratégias classicas
(Blue-Green, Canary) com base na leitura do Capitulo 5 do livro Practical MLOps. Iniciei
também a construcdo de um mapa mental dos subtemas relacionados a area. Ja na
Semana 6, dediquei-me ao Capitulo 6 (Monitoring and Logging), do mesmo livro, e a triagem
de trabalhos e datasets. Selecionei o dataset Heart Disease Health Indicators*, da Kaggle,
para experimentos e um artigo sobre ML em laboratérios clinicos como referéncia de
aplicagdo®. O glossario incremental, o mapa mental e a analise das estratégias comp&em,

respectivamente, o Apéndice 4, o Apéndice 5 e o Apéndice 6.

As Semanas 7 e 8 marcaram a fase de experimentagao utilizando o Google Cloud
Platform (GCP) e foi caracterizada por trazer a tona os desafios das aplicagbes em nuvem.
Na Semana 7, implementei o pipeline de ingestdo e preparagao de dados, baixando
arquivos brutos e carregando-os no BigQuery para criar um ground truth reprodutivel
baseado em regras de tempo real e com retrospectivas. Os scripts de ingestao, logs de
erros e detalhes dessa arquitetura constam no Apéndice 7. Um modelo inicial foi treinado
via AutoML Tabular no Vertex Al, permitindo o primeiro contato com ferramentas de
explicabilidade. Contudo, devido aos custos elevados e para garantir a fidelidade ao
trabalho-base (originalmente implementado em linguagem R), realizei na Semana 8 uma
transposicdo de dominio: substitui a etapa de retreino pelo empacotamento do modelo
original (.rds) em um container com Plumber no Cloud Run. O resultado foi a criagdo de um
ambiente gerenciado que oferece governanga e observabilidade ao artefato original, sem os

custos de um treino recorrente (Apéndice 8).

A Semana 9 foi dedicada a implementacao técnica dos pilares de Confianca em IA:
Applicability, Explainability (XAl) e Fairness. Migrei o modelo validado para a GCP sem
retreinar, servindo-o via Plumber e orquestrando releases pelo Vertex Al. Implementei a
seguranca de uso (Applicability) com um filtro de distancia de Mahalanobis que forca o
sistema a se abster (HTTP 422) caso a entrada divirja da distribuicdo de treino. Para
Explainability, habilitei rotas de explicagao local e jobs batch para analises globais (SHAP e

PDP). Em Fairness, configurei a exportagdo de logs estruturados para o BigQuery,

* TEBOUL, A. Heart Disease Health Indicators Dataset. Kaggle, 2020.
5 SPIES, N. C. et al. Validating, Implementing, and Monitoring Machine Learning Solutions in
the Clinical Laboratory Safely and Effectively. Clinical Chemistry, v. 70, n. 11, p. 1334-1343, 2024.
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permitindo o calculo cruzado de métricas (como paridade demografica e igualdade de
oportunidades) para deteccao de viés. Também iniciei a construgdo de dashboards de

monitoramento no Looker Studio (Apéndice 9).

Na Semana 10, finalizei o desenvolvimento consolidando os trés pilares
apresentados. Conclui o deploy do modelo preditivo utilizando o servico Cloud Run,
empacotando-o em um container Docker — um ambiente padronizado que garante a
reprodutibilidade. Esse contéiner foi publicado no Artifact Registry e integrado a uma
estrutura de observabilidade completa (BigQuery, Cloud Logging e Cloud Monitoring).
Implementei politicas automaticas de monitoramento para laténcia, disponibilidade e erros
do tipo 422 (indicadores de desvio de Applicability). Além disso, configurei a geracao
automatica de métricas de explicabilidade global (XAl Global), aumentando a transparéncia
das variaveis mais influentes. Com essa infraestrutura, estabeleci a base sodlida para os
painéis visuais no Looker Studio. Todos os detalhes técnicos da infraestrutura e os

resultados finais de monitoramento encontram-se no Apéndice 10.

Desde o inicio, defini que meu foco seria compreender e aplicar os principios de
MLOps. Ao longo das Semanas, aprofundei meus estudos no ecossistema do Google Cloud
Platform (GCP), consolidando uma visdo pratica sobre pipelines de machine learning
escalaveis, interpretaveis e monitoraveis. Essa experiéncia me permitiu compreender como
os pilares de reprodutibilidade, automacao e observabilidade se articulam em um ambiente
moderno, reforgando a importancia de garantir explicabilidade e responsabilidade no Ciclo

de Vida dos modelos.

Olhando para tras, percebo que este projeto foi muito mais que um exercicio
académico. Ele consolidou uma base sdlida para atuar na interse¢cdo entre engenharia de
machine learning e operagdes em nuvem, permitindo-me navegar por novas areas de

conhecimento com autonomia.

Finalmente, gostaria de registrar meu agradecimento primeiramente a minha familia ,
em especial a minha mae, ao meu irmao e ao meu namorado, que heroicamente suportaram
minhas noites mal dormidas e meu mau humor nas semanas finais. Agradego também aos

meus amigos, pelo apoio moral . Estendo minha gratiddo aos professores, em especial
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Fernando Federson, Savio Teles, Leonardo Alves e Telma Woerle, e aos colegas que

tornaram este caminho possivel e, sobretudo, mais leve.
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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]:

Maria Eduarda Silva Borba

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

Nesta Semana, concentrei meus esforgos em estudar os fundamentos e os conceitos-chave relacionados a MLOps,
com o objetivo de construir uma base sdlida para a especializagéo futura. A partir disto, conclui que:

e Conclui que MLOps vai além de um framework técnico: trata-se de um conjunto de praticas e
principios que viabilizam a operagdo de modelos de ML em producgéo de forma confiavel e
escalavel.

e Embora aproveite principios do DevOps (como automacgao, versionamento e CI/CD), MLOps néo é
uma evolucao direta dele: surgiu como resposta a desafios especificos do ciclo de vida de
modelos de machine learning, especialmente diante da dificuldade das empresas em escalar
modelos com sucesso.

e Estabeleci os principios e componentes encontrados nos materiais estudados e organizei em duas
tabelas de facil acesso para quando precisar.

Além disso, iniciei a busca por artigos e referéncias da area, incluindo materiais que discutem a origem e evolugao
historica do termo MLOps, a fim de complementar e aprofundar as descobertas desta semana.

O link para o material complementar pode ser encontrado aqui.

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

Aprofundar a pesquisa sobre a origem do termo "MLOps"

e Explorar artigos e white papers anteriores a 2020 (ex: Google, Microsoft, Uber, ThoughtWorks) e compara-los
com publicagbes mais recentes, observando a evolugao dos conceitos e praticas de MLOps ao longo do
tempo.

e Identificar os principais autores e fontes de referéncia.

Explorar arquiteturas reais de MLOps

e Estudar cases de arquitetura de empresas (ex: ML pipelines da Google, Netflix, Spotify ou Nubank).

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182
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e Identificar quais principios/componentes estao presentes na pratica e quais ferramentas sao utilizadas.

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

Agradecgo ao Artur pelo envio do artigo que orientou parte da fundamentagao tedrica, e a Luisa pelo
compartilhamento do documento gerado com o auxilio do Gemini, que contribuiu para enriquecer a
compreensao dos conceitos abordados.

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D
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Documento Semana 1
O que é MLOps?

MLOps (Machine Learning Operations) € um paradigma e pratica de engenharia que
combina cultura, melhores praticas e conceitos das areas de machine learning, engenharia
de software (principalmente DevOps) e engenharia de dados, com o objetivo de produzir,
operacionalizar, monitorar, implantar e escalar produtos de ML de forma continua. Visa
automatizar todo o ciclo de vida dos modelos — da experimentagao a produgéo — utilizando
principios como CI/CD, versionamento, orquestracdo, monitoramento e feedback loops [1].

Noah Gift [2], por outro lado, descreve MLOps como o processo de automagéao de
machine learning usando as metodologias DevOps.

E o que é DevOps, entao?

DevOps é uma cultura e conjunto de praticas que unificam o desenvolvimento de
software (Dev) e a operacao de sistemas (Ops), com foco em automacgéo, entrega continua,
integracao frequente e monitoramento constante. O objetivo é tornar o ciclo de entrega de
software mais rapido, confiavel e colaborativo entre equipes de desenvolvimento e
infraestrutura.

Embora MLOps compartilhe varios principios do DevOps, como automar processos,
CI/CD e monitoramento, ele ndo € uma evolugao direta de DevOps. MLOps surge como uma
resposta aos desafios especificos de colocar modelos de machine learning em producéo,
envolvendo dados dinamicos, pipelines nao deterministicos, reprodutibilidade e integracao
entre cientistas de dados e engenheiros de software.

Fundamentacgao e Organizagao Inicial

Nesta semana, estabeleci os principais conceitos encontrados nos materiais
estudados e organizei as duas tabelas que estdo no apéndice. Também iniciei um
levantamento de artigos e white papers da area, tanto anteriores a 2020 quanto mais
recentes, com o objetivo de entender a evolugéao historica do termo MLOps e as praticas
consolidadas ao longo do tempo.

Usei as ferramentas Research Rabbit [3], Parsifal [4] e Connected Papers [5] para
iniciar o levantamento bibliografico. O link para o documento gerado esta aqui.
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TABELAS
Tabela 1. Principios MLOpsTabela 2. Componentes MLOps

Principios de MLOps Componentes Técnicos Correspondentes

P1. CI/CD automation: integragéo, entrega | C1. CI/CD Component — automatiza build, testes, entrega
e implantagéo continuas para acelerar e deployment (e.g., Jenkins, GitHub Actions)
feedback

P2. Workflow orchestration: coordenacdo | C3. Workflow Orchestration Component — orquestra

de tarefas via DAGs pipelines com DAGs (e.g., Apache Airflow, Kubeflow
Pipelines)
P3. Reproducibility: capacidade de Embutido em diversos componentes, especialmente C3,

reproduzir experimentos e obter os mesmos | C4, C6, C7 (ex.: rastreamento completo do pipeline)
resultados

P4. Versioning: versionamento de dados, C2. Source Code Repository, C4. Feature Store
modelos e cédigo para rastreabilidade System, C6. Model Registry, C7. ML Metadata Stores
P5. Collaboration: favorecer trabalho Facilitado por C2. Source Code Repository (ex.: GitHub,
colaborativo e quebrar silos GitLab

P6. Continuous ML training & evaluation: | Suportado por C1. CI/CD Component, C3, C5. Model

re-treinamento periddico com avaliagéo Training Infrastructure

automatica

P7. ML metadata tracking/logging: C7. ML Metadata Stores — rastreia dados, cédigo,
registro de metadados de cada etapa métricas, lineage

(parametros, métricas, lineage)
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P8. Continuous monitoring:
monitoramento continuo do desempenho do
modelo e da infraestrutura

C9. Monitoring Component (ex.: Prometheus, ELK,
TensorBoard)

P9. Feedback loops: ciclos de
realimentacao para melhorar continuamente
o sistema

Implementado especialmente via C9 + C1/C3 integrados
com o agendador e o pipeline, permitindo re-treinamento
automatico

Tabela 2. Componentes MLOps

Componente Descrigéo Exemplos

C1. CI/CD Component Automatiza o processo de integragéo, teste, Jenkins, GitHub
entrega e implantagéo de cédigo e modelos. | Actions, GitLab CI

C2. Source Code Repository Armazena e versiona o codigo-fonte e scripts | Git, GitHub, GitLab
de ML, possibilitando rastreabilidade e
colaboracéo.

C3. Workflow Orchestration Coordena e agenda tarefas em pipelines ML | Apache Airflow,
via DAGs (fluxos de trabalho dependentes). Kubeflow Pipelines,

Prefect

C4. Feature Store System Armazena, versiona e serve features Feast, Tecton
reutilizaveis para treinamento e inferéncia.
Garante consisténcia entre treino e produgéo.

C5. Model Training Ambiente (on-premise ou cloud) para Vertex Al, SageMaker,

Infrastructure executar o treinamento de modelos em Databricks, clusters
escala. Pode incluir suporte a GPUs, com Kubernetes
escalonamento e gerenciamento de jobs.

C6. Model Registry Repositorio central para armazenar, versionar | MLflow Model
e promover modelos treinados (com Registry, SageMaker
metadata e estado de aprovagéo). Model Registry

C7. ML Metadata Store Sistema que registra e rastreia todos os ML Metadata (TFX),
metadados do ciclo de vida do ML: datasets, | MLflow Tracking,
parametros, métricas, artefatos, lineage. Neptune.ai
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C8. Model Serving Component Gerencia a exposi¢cdo dos modelos TensorFlow Serving,
treinados para uso em producao. Pode lidar | TorchServe,

com deploy via APIs REST, gRPC, servidores | KFServing, BentoML,
batch ou streaming, e gerenciar versdes de FastAPI, Flask, Triton
modelos ativamente rodando. Também Inference Server
envolve laténcia, escalabilidade e rollback.

C9. Monitoring Component Monitora a performance do modelo em Prometheus, ELK
producéo (ex: drift de dados, métricas de Stack, TensorBoard,
erro, laténcia) e da infraestrutura. WhyLabs
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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: 11 de set. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Maria Eduarda Silva Borba

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

Resumo da Semana 2

Estruturei a revisdo sobre o tema “MLOps”.
Organizei o processo no Parsifal e fiz screening no Google Scholar para levantar
sindnimos/termos frequentes.

e Usei o Research Rabbit para explorar grafos de citagdo/co-citagao e identificar artigos
“pré-MLOps” (precursores conceituais e de plataforma), ampliando o conjunto de artigos.
Defini e padronizei uma string de busca ampliada.

Iniciei buscas no Google Scholar e IEEE Xplore e mantive/atualizei a tabela iniciada
anteriormente.

Fiz a pré-selecao e pré-classificagao de artigos a serem lidos com maior prioridade.
Desenhei uma ideia de como o termo MLOps foi surgindo e se modificando

Boundaty Eresion
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e Analise da arquitetura MLOps da Uber com base nos principios propostos por Kreuzberger et al.
(2022).

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182


https://docs.google.com/spreadsheets/d/1a1yyCKGVJOfgt1OQQ-OtuXpfMO2LwevAm8OCWYNzQ-M/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1a1yyCKGVJOfgt1OQQ-OtuXpfMO2LwevAm8OCWYNzQ-M/edit?usp=sharing

MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

TRAIN MODELS EVAL MODELS

Batch Training Job

OFFLINE

e E Documento Complementar 2

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

e Dar continuidade a leitura critica dos artigos ja pré-selecionados, aprofundando a compreenséao
dos fundamentos, praticas e desafios do MLOps.

e Explorar as areas de aplicagado de MLOps, identificando contextos variados como: computagao de
borda (Edge Al), 10T, saude, finangas, mobilidade, entre outros.

e Observar como os principios de MLOps se adaptam a diferentes dominios e ambientes
operacionais.

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

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (@D
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Documento Semana 2
e Definicdo do passo a passo da Revisado da Literatura:

e Estruturei a revisao bibliografica sobre a origem e evolugdo do termo “MLOps” com foco
em materiais pré-2020 e contraste com publicagbes mais recentes.
Para isso, a minha busca iniciou com os seguintes passos:
o Utilizagao do site Parsifal a fim de organizar a busca por esses artigos.
o Um screening no Google Scholar para extrair termos frequentes e sinénimos de
busca.
o Definigdo de uma string search mais ampla:

("MLOps" OR "Machine-Learning Operations" OR "Machine Learning Operations" OR
"ML Operations"

OR "rapid deployment of machine learning" OR "ML workflows"

OR "deployment of machine learning" OR "ML model deployments")

AND

("framework" OR "frameworks" OR "tool" OR "tools" OR "platform" OR
"platforms"

OR "pipeline" OR "pipelines" OR "architecture" OR "architectures" OR
"workflow" OR "workflows" OR "system" OR "systems")

AND

("efficiency" OR "reliability" OR "scalability" OR "reproducibility"

OR "automation" OR "monitoring" OR "deployment" OR "maintainability" OR
"observability")

AND

("production" OR "production environment" OR "production environments"

OR "cloud" OR "cloud computing"”" OR "industry" OR "data industry" OR "data
science" OR "enterprise")

o Busca de artigos nas bases Google Scholar e IEEE e manutengéo da fabela iniciada
anteriormente.
o Fiz a pré-selegéo e pré-classificagdo de artigos a serem lidos com maior prioridade.
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A linha do tempo acima nao tem a intengéo de apresentar marcos pioneiros ou os primeiros
trabalhos em cada area, mas sim destacar alguns trabalhos e iniciativas relevantes que ajudaram
a construir o caminho até o surgimento e consolidagdo do conceito de MLOps.

2015 - Identificagdo dos problemas

O artigo “Hidden Technical Debt in Machine Learning Systems” (Sculley et al., 2015), escrito
por engenheiros do Google, foi um dos primeiros a chamar atengao para os riscos e desafios Unicos
de se manter sistemas de machine learning em produgéo. O texto aponta que, além da complexidade
algoritmica, esses sistemas acumulam dividas técnicas ocultas ligadas a dependéncia de dados,
acoplamento excessivo, ciclos de feedback nao controlados, entre outros.

Essa publicacdo teve grande repercussao e ajudou a iniciar uma reflexao mais profunda sobre os
custos invisiveis da engenharia de ML.

2017 — Primeiras solugdes praticas

Dois anos depois, o Google publica “TFX: A TensorFlow-Based Production-Scale Machine
Learning Platform” (Denis Baylor et al.), apresentando uma arquitetura voltada para escalar ML de
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forma mais segura e eficiente. O foco aqui ja é sair do “por qué” (os problemas) e ir para o “como”
resolver, por meio de ferramentas e boas praticas.

TFX mostrou a importancia de estruturar o ciclo de vida do ML com componentes reutilizaveis,
versionamento e validag¢ao de dados, promovendo maior confiabilidade na produgéao.

2018 — Orquestracao e workflows

O trabalho “Automating and Scaling ML Workflows for Large Scale Machine Learning Models”
(Yasodhara Varma et al.) reforga a necessidade de automatizar e orquestrar pipelines de ML, algo
essencial para lidar com a complexidade de modelos em larga escala. Ja ndo se trata apenas de
treinar modelos, mas de integra-los com outras partes do sistema, monitora-los e manté-los.

Essa fase marca a transi¢do para a engenharia de ML como disciplina prépria, conectada a
infraestrutura e a operagao continua.

2020 — MLOps ganha nome e forga

A partir de 2020, o termo MLOps se consolida como o conjunto de praticas que une Machine
Learning, DevOps e Engenharia de Dados para operacionalizar modelos em produgao com
confiabilidade, escalabilidade e rastreabilidade.

O que comegou com alertas sobre dividas técnicas, evoluiu para ferramentas e frameworks, e se
transformou em uma cultura de engenharia voltada para todo o ciclo de vida do ML.

Conclusao

Essa linha do tempo ilustra como a evolugdo do MLOps ndo aconteceu de forma instantanea, mas
sim como uma resposta crescente a desafios técnicos enfrentados na pratica. Cada trabalho citado
representa uma pega do quebra-cabeg¢a que ajudou a estruturar o que hoje chamamos de MLOps.

Estudo de arquitetura MLOps na pratica

Nesta etapa da atividade, busquei atender a proposta de analisar casos reais de
arquitetura de MLOps utilizados por empresas. Escolhi como estudo de caso a plataforma
Michelangelo, desenvolvida pela Uber, que é amplamente reconhecida por sua maturidade e
escalabilidade em machine learning em producéo.
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A partir do estudo da arquitetura, elaborei um diagrama que representa o pipeline completo
utilizado pela empresa, destacando os principais componentes operacionais envolvidos no ciclo de
vida de um modelo — desde a ingestao e preparagéo de dados, até o treinamento, deploy e
monitoramento.

Em seguida, associei esses elementos praticos aos principios e componentes de MLOps
descritos por Kreuzberger et al. (2022), como:

Automacao
Reprodutibilidade
Ciclo de vida completo
Monitoramento
Escalabilidade

Também identifiquei na arquitetura da Uber o uso de ferramentas e tecnologias especificas
como Kafka, Spark, Cassandra, Hive e servicos internos de model serving e experiment tracking,
que concretizam esses principios em um ambiente corporativo real.
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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: 17 de set. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Maria Eduarda Silva Borba

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

Nessa Semana 3, foram realizadas as seguintes atividades:
e Refinamento da fabela de artigos selecionados e inicio da leitura. Definido na pagina intitulada

“Artigos Finais™
e Criagdo de resumos a partir de anotagdes e marcagdes em PDFs, com_auxilio do ChatGPT.
e Prompt definido para padronizar os resumos, garantindo fidelidade ao texto grifado, clareza e
sintese final.

Quero que vocé resuma o artigo cientifico que enviarei com base em minhas anota¢des e marcag¢des no PDF.
As instrugdes sao:

1.

2.

o

N&o invente nada além do que esta no texto, nas marcagdes ou nas minhas notas.

Obrigatoério: todo conteudo que esta grifado no PDF deve aparecer no resumo, de forma fiel, mas podendo
ser reescrito para maior clareza.

Anotagdes pessoais: use minhas anotagdes/comentarios como guia para destacar os pontos mais relevantes
ou explicar termos.

Organizagao: apresente o resumo de forma estruturada, em tépicos ou segdes, preservando a ordem légica
do texto.

Fidelidade: mantenha a linguagem académica e ndo omita conceitos importantes.

Clareza: elimine repetigdes e torne as ideias mais objetivas, sem alterar o sentido original.

Resumo final: apos os topicos, traga também um paragrafo de sintese geral do artigo.

Areas de aplicagdo observadas até o momento:

e Edge Al e loT — atualizagao automatica de modelos na borda, redugao de laténcia/consumo, uso
de IoT Agents e padronizagéo de dados (artigos Edge MLOps e FIWARE + tinyML).

e Mobilidade — barreiras de trafego inteligentes em Santander, com re-treinamento automatico e
compressao de modelos.

e Finangas — citadas em artigos de definicdes como setor sensivel, com foco em monitoramento e
compliance.
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e Saude — destacado em MLQOps — Definitions, Tools and Challenges, com énfase em qualidade de
dados, explicabilidade e monitoramento rigoroso.

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

e Finalizar a leitura dos artigos selecionados.
e Construir um dicionario de termos de MLOps, a partir da leitura e dos resumos ja elaborados.

Observacao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”
p g ¢ qualq

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (@D
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Processo de Criagcao dos Resumos

O processo de elaboragao dos resumos foi organizado em etapas para garantir
fidelidade ao conteudo e clareza na sintese. Primeiro, houve a sele¢ao e organizagao dos
artigos, seguida da leitura com marcag¢des nos PDFs e anotacdes pessoais. As anotagdes
foram feitas no tablet, com escrita a préprio punho, ou no computador com um editor de
pdfs.

< MLOps
2

MLOps-definitons pdf -

DevOps principles they seek to serve are: Continuous In-

gyd{a):

geiclicos

Exemplos de anotacdes.

Com base nessas marcacgoes, foi criado um prompt especifico no ChatGPT, que

tegration (CI) and Continuous Delivery (DC) [9]. Although
it seems simple in reality it is not. This is due to the fact that
a Machine Learning model is not independent but is part of
a wider software system and consists not only of code but
also of data. As the data is constantly changing, the model
is constantly called upon to retrain from the new data that
emerges. For this reason, MLOps introduce a new practice,
in addition to CI and CD, that of Continuous Training (CT),
which aims to automatically retrain the model where needed.
From the above, it becomes clear that compared to DevOps,
MLOps are much more complex and incorporate additional
procedures involving data and models [13](31{14].

A. MLOps pipeline

While there are several attempts to capture and describe
MLOps, the one that is known is the proposal of
ToughWorks [IS)(T6]. r
end-to-end Machine Learning applications (Figure [2). It is
“a software engineering approach in which an interoperable
team produces machine learning applications based on code.
data and models in small, sccure new versions that can be
replicated and delivered reliably at any time, in short cus-
tom cycles”. This approach includes three basic procedures
involving: collection, selection and preparation of data to
be used in model training, in finding and sclecting the most
efficient model after testing and experimenting with different
models, in developing and sending the selected model in
production. A simplified form of such a pipeline is shown
in Figure

After collecting, evaluating and selecting the data that will
be used for training, we automate the process of creating
models and training them. This allows us to produce more
than one model which we can test and experiment in order to
produce a more efficient and effective model while recording
the results of our tests. Then we have to resolve various
issues related to the production of the model, as well as
submit it to various tests in order to confirm its reliability
before developing it for production. Finally, we can monitor
the model and collect the resulting new data, which will
be used to retrain the model, thus ensuring its continuous
improvement [17].

B. Maturity Levels

Depending on thy

it can be classified ¢
were named by thi
there is no universa
created by Google
of three levels ang
[I81. MLOps leve}
ML pipeline auton|
automation. Microg
structure is presentq
Level 2: DevOps
Training, Level 4: e

Full MLOps Automated Operations.

passou por refinamentos até atender os objetivos. O prompt final foi:

As instrugdes sao:

Quero que vocé resuma o artigo cientifico que enviarei com base em minhas anotagdes e marcagdes no PDF.

1. Obrigatoério: todo contetdo que esta grifado no PDF deve aparecer no resumo, de forma fiel, mas podendo ser
reescrito para maior clareza.

2. Anotagoes pessoais: use minhas anotagdes/comentarios como guia para destacar os pontos mais relevantes ou
explicar termos.

3. Organizagao: apresente o resumo de forma estruturada, em topicos ou segdes, preservando a ordem ldgica do

texto.

Fidelidade: mantenha a linguagem académica e ndo omita conceitos importantes.

Clareza: elimine repetigdes e torne as ideias mais objetivas, sem alterar o sentido original.

6. Resumo final: apos os tépicos, traga também um paragrafo de sintese geral do artigo.

o~
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Nao invente nada além do que esta no texto, nas marcagdes ou nas minhas notas.

Esse refinamento foi essencial para que os resumos resultassem em materiais de
estudo consistentes, permitindo ndo so6 a revisao rapida dos conteudos, mas também a
identificagdo das areas de aplicagdo do MLOps em diferentes contextos, como Edge Al, loT,
mobilidade, finangas e saude.

Assim, o processo adotado ndo apenas garante uniformidade entre os resumos, mas
também estabelece uma base sdlida para etapas futuras do trabalho, como a construgao de
um dicionario de termos de MLOps e a analise comparativa entre os artigos estudados.

Tabela de artigos
Podem ser encontradas no link para melhor visualizagao.

Y
Machine leaming offers a fantastically pc
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MLOps: A Taxonomy and a Methodology Matteo Tes! IEEE Access 2022 Research Rabbit Over the past few decades, the substant 10.1109/access.2022.3181730 ke k
Confinuous sofware engineering: A roadmap and Brian Fitza¢ Journal of Sysi 2017 Research Rabbit null 10,1016 j55.2015.06.063 PRt
Towards MLOPs: A Framework and Maturity Mok Meenu Mar EUROMICRO 2021 Research Rabbit ‘The adaption of continuous Software eng 10.1109/56aa53835.2021 00050 ke
A comprenensive review on scaling Machine Lear Ramesh, G IEEE Access 2025 IEEE Xplore 11 Scaling Machine Leaming (ML) workfiow 10.1109/ACCESS.2025.3599281 Machine leaming;Dev 2169-3536 Lt
AMicroservice-based MLOps Platiorm for Efficien Kim, Chorwon and Kim, Ge 2023 IEEE Xplore 1507-1509 With the advancement of Interet of Thir 10.1109/ICTC58733.2023 10392296 Cloud computing;Com 2162-1241 ok
Cost Effective Generic Machine Learning Operatic Jain, Samridhi and Kumar, 2023 IEEE Xplore 16 In this research, we have proposed a me 10.1109/(CDSNS58469.2023,10245408 :Organizations;Machine leaming;Network sec| Ak
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Enhanced FIWARE-Based Architecture for Cyben Conde, Jav IT Professiona 2024 IEEE Xplore 5561 26  Theriseof Aland the Intemet of Things 10.1109/MITP.2024.3421968 Tiny machine leaming 1941-045X ok
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On Continuous Integration / Continuous Delivery { Garg, Saivik and Pundir, Pr 2021 IEEE Xplore 2528 In recent years, model deployment in m: 10.1108/AIKE52691.2021.00010 Knowledge engineering;Conferences; Pipelines Machine leaming;Org ok
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Toward an Open Source MLOps Architecture  Burquefio-f IEEE Software 2025 IEEE Xplore 5064 42 We present a Kubemetes-based, open s 10.1109/MS.2024.3421675 Computer architecture 1937-4194 ke

A Machine Leaming Operatians Platform for Strez Colombi, Lorenzo and Gill, 2024 IEEE Xplore 16 Machine Learning (ML) plays an increas 10.1109/NOMS59830.2024.10575103 Runtime;Manufacturin 2374-9709 kR
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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]:

Maria Eduarda Silva Borba, Luisa Francielle Oliveira Fagundes, Danielle Tavares da Silva

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

Durante a Semana 4, as seguintes atividades foram concluidas:

e Finalizagao da leitura e resumo dos artigos de referéncia.

e Elaboracdo da versao inicial do Glossario de termos técnicos (desenvolvida em colaboragéo
com Luisa e Danielle, sendo esta a Unica atividade em grupo da Semana).
e Definicdo e aprofundamento do tema de estudo:

Estratégias de Deploy Release e Monitoramento em MLOps.

MLOps adapta estratégias de deploy do DevOps, como blue-green e canary, mas as torna intrinsecamente
dependentes de um monitoramento mais profundo. Diferente do DevOps, que foca na saude da aplicagao,
o MLOps exige o monitoramento da légica do modelo, como performance preditiva e drift de dados, para
efetivamente validar o sucesso de um deploy e decidir sobre a promog¢ao ou reversao da nova versao.

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

Para a proxima Semana, iniciarei o estudo nos dois temas a seguir:
1. Fundamentos de Deployment Release

O objetivo é compreender as principais estratégias de langamento de modelos em MLOps e seus usos
ideais como Big Bang, Rolling Update, Blue-Green, Canary, Shadow, A/B testing, entre outros.

2. Fundamentos de Monitoring em MLOps
O objetivo é entender como o monitoramento garante a confiabilidade de modelos em produgéo,

acompanhando métricas técnicas, detectando drifts, avaliando impacto no negdcio e oferecendo suporte a
decisbes como retraining e rollback.
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Observacgao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (D)
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Tabela resumo dos termos:

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 decisdes dos algoritmos. Towards
MLOps: A Framework and Maturity Model

GitOps

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

Estratégia de deployment em que um novo
modelo roda em paralelo ao modelo atual,
mas sem impactar usudrios finais, servindo
apenas para testes.

Canary Deployment

Implantac¢do gradual de um novo modelo em
uma fragdo controlada dos usudrios,
reduzindo riscos de falhas em larga escala.

o o o

Technical Debt (Divida Técnica)

Compromissos assumidos ao priorizar
velocidade sobre qualidade na
implementagdo, que podem aumentar custos

de manutengdo futura. Hidden Technical Debt in

Maturity Model (Modelo de Maturidade)

Estrutura que descreve niveis de evolugdo
na ado¢do 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.

M¢étodo experimental que compara duas ou

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

avaliar impacto em métricas técnicas ou de
negocio.

Blue-Green Deployment

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

Rolling Deployment

A nova versao do modelo ¢ gradualmente
introduzida, substituindo as instancias da
versdo antiga uma a uma, até que todas
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estejam atualizadas. Isso permite uma
transicdo suave e sem tempo de inatividade
(downtime).

Big Bang (ou Recreate)

A versdao 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 usudrios.

Federated learning

E uma abordagem de aprendizado de
maquina distribuido em que os dados
permanecem nos dispositivos ou
organizagdes que Os geraram, sem
necessidade de centralizacdo; em vez disso,
cada no6 treina localmente um modelo e
envia apenas atualizacoes de parametros
(como gradientes ou pesos) para um
servidor central, que agrega os resultados e
atualiza o modelo global. Esse processo
garante maior privacidade, j& que os dados
brutos ndo sdo compartilhados, melhora a
eficiéncia ao reduzir a transferéncia de
dados e permite personalizagio em
contextos locais. No entanto, apresenta
desafios como a heterogeneidade dos dados,
altos custos de comunica¢do ¢ riscos de
seguranca. E amplamente aplicado em areas
como teclados inteligentes de smartphones,
saude e sistemas financeiros.

Dataset Shift

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

Concept Drift

Alteragdo na relacdo entre as variaveis de
entrada (features) e o alvo (label) ao longo
do tempo. Diferente do dataset drift, que ¢
mudanca s6 na distribui¢do dos dados, aqui
muda o significado do que o modelo deve
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aprender. Mesmo que os dados de entrada
nao 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, confianca e
uso ¢tico 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

Automacdo de etapas criticas de ML
(pré-processamento, selecdo de features,
tuning de hiperparametros, selecao de
modelos, ensembling).
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KaizenML

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

Drift Detection

Processo de identificar se ocorreu uma
mudancga 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 mudanca 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
fenomeno do drift, explicando como e por
que a mudanga ocorreu. Envolve indicar
quais variaveis 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).

Autoscaling

Escala automaticamente a quantidade de
instancias conforme carga para manter
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SLOs.

Taxa sustentada de processamento, ¢

Throughput importante para definir a capacidade de
aguentar pico sem estourar a laténcia.
. Regras para voltar rapido a versao anterior
Politicas de rollback

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)

Meétrica 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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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]:

Maria Eduarda Silva Borba

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

Nesta Semana, dei continuidade aos estudos em MLOps, com énfase em estratégias de Deploy Release
e Monitoramento.

Durante a Semana 5, as seguintes atividades foram concluidas:

e Leitura de artigos:

e Estudo sobre estratégias de Deployment Release em MLOps, analisando diferengas entre
abordagens classicas (Big Bang, Rolling Update, Blue-Green, Canary, Shadow e A/B testing).

e Leitura do capitulo 5 do livro Practical MLOps, Operationalizing Machine Learning Models
(O’Reilly), totalizando 43 paginas.

e Estudo sobre AutoML e Kaizen ML, explorando como a automagao de ponta a ponta e a
melhoria continua podem ser integradas ao fluxo de MLOps. Essa atividade ndo estava prevista
originalmente, mas foi incluida por se mostrar relevante para a compreenséo das praticas
modernas de ML.

e Producdo inicial de um mapa mental reunindo os subtemas de MLOps estudados até entao.

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

Para a proxima entrega (Semana 6), pretendo:

e Retomar o tema de Monitoring em MLOps.
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e Dar continuidade ao mapa mental, incorporando os novos conceitos de monitoring.

e Iniciar o contato pratico com ferramentas de MLOps, explorando plataformas e solugdes que
apoiam estratégias de deploy e monitoramento, para alinhar a teoria estudada com
experimentagao pratica.

Observacao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”
p g G qualq

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D
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Mapa mental criado(versao final)
Para melhor visualizagdo, acesse o link.
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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: 8 de out. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Maria Eduarda Silva Borba

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

Nesta Semana, dei continuidade aos estudos em MLOps, com énfase em estratégias de Deploy Release
e Monitoramento.

Durante a Semana 6, as seguintes atividades foram concluidas:

e Leitura do capitulo 6 (Monitoring and Logging) do livro Practical MLOps, Operationalizing
Machine Learning Models (O’Reilly), totalizando 24 paginas.
e Continuacao da producido de um mapa mental reunindo os subtemas de MLOps estudados até

entdo.
e Continuagédo incremental do dicionario de termos MLOps.
e Levantamento de trabalhos e datasets (triagem):
e Trabalho-base (pipeline conceitual): Practical Machine Learning in the Clinical
Laboratory — walkthrough didatico para validagdo — implementacdo — monitoramento
(site suplementar do mini- reV|ew)
e Artigo de referéncia:

Solutions in the Clinical Laboratory Safely and Effectively
e Dataset explorado para experimentos paralelos: Heart Disease Health Indicators

(Kaggle) — candidato para testar variagbes de deploy/monitoring em ambiente controlado.

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

Para a proxima entrega (Semana 7), pretendo:

e Para comegar a trabalhar com os frameworks, escolhi replicar um trabalho, priorizando Deploy e
Monitoramento. O site Practical Machine Learning in the Clinical Laboratory oferece um guia
conceitual e um walk-through didatico, mas ndo entrega um stack MLOps nem um repositério de
producgéo. Assim, implementarei a solugdo no GCP (aproveitando meus créditos existentes).
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Observacgao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (@JID)
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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: 15 de out. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Maria Eduarda Silva Borba

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

Nesta Semana 7, dei continuidade aos estudos em MLOps, com énfase em estratégias de Deploy
Release e Monitoramento.

Implantei o Trabalho-base no GCP

Ao longo do projeto, combinei scripts em shell com a interface do Google Cloud, alternando conforme a
tarefa (automacgéo vs. configuragao visual).

Ambiente: Projeto residencia-123. Dados guardados nos EUA (US, multi-regido). Treino e
servigos de IA no Vertex Al (us-central1).
Ingestdo de dados: Baixei os arquivos do Figshare, converti para CSV, subi para o Cloud
Storage (GCS) e carreguei no BigQuery (tabelas bmp_demo.train e bmp_demo.validation)
Rotulagem (ground truth): Apliquei duas regras simples:

o Tempo real (realtime): cortes fixos em algumas variaveis.

o Revisao (retrospective): cortes baseados nos quantis calculados s6 no conjunto de
treino (pra ndo vazar informagao).
Combinei essas regras para criar o label final e salvei as saidas em:

o GCS: bmp/train_labeled.csv, bmp/validation_labeled.csv
o BigQuery: bmp_demo.train_labeled, bmp_demo.validation_labeled

Treinamento (AutoML Tabular — Vertex Al): Usei o CSV do GCS como fonte, com label como
alvo e objetivo de maximizar AUC. Divisdo 80/10/10 e cerca de 3 horas de no6 (controle de
custos). O modelo ficou registrado em Models — Evaluation.

Implantacao (iniciada): Criei o endpoint no Vertex (ainda sem trafego, s6 para testes). A prépria
plataforma oferece explicabilidade (Feature Attributions) e monitoramento do modelo.

Teste rapido online: Enviei 1 linha do validation_labeled.csv pro endpoint (threshold
provisério THRESH=0,35). Resultado do teste: p_pos = 0,151921 — label_hat = 0.
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Documento Complementar da Semana 7: inclui scripts, capturas de tela e os principais erros/corregoes.

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

Préximos passos (Semana 8)

1. Treinar o modelo com mais node hours/converter o modelo treinado no artigo para ser utilizado no
GCP.

2. Batch Predict no validation labeled.csv para obter probabilidades.
3. Deploy online com explicabilidade (attributions) e Model Monitoring no Vertex.

Observacao: [caso precise fazer alguma observacio, de qualquer “natureza”
p g ¢ quaiq

Foi muito legal perceber que eu nao precisei “correr atras” das ferramentas de MLOps: elas ja
estavam la espalhadas por todo o sistema, prontas para eu usar!

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (D)
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Residéncia — Semana 7 | Diario de execu¢ao (MLOps — BMP no
GCP)

Meta da semana: executar o plano da Semana 6 focando ingestdo de dados,
definicdo de ground ftruth, treino com Vertex Al AutoML, e preparar base para
monitoramento/thresholds.

1) Visao geral do que foi realizado
e Ambiente: Projeto GCP residencia-474423.
e Armazenamento: bucket US (multi-region) residencia-bucket para dados.
e BigQuery: dataset US bmp_demo para tabelas.
e Compute/ML: Vertex Al em us-central1 (bucket de staging regional criado para os jobs).
e Fonte dos dados: Figshare (arquivos feather train e validation).

e Abordagem: CSVs no GCS — tabelas no BigQuery — ground truth reprodutivel — AutoML
Tabular (Vertex) com label como alvo.

2) Ingestao: baixar Figshare — transformar — subir para GCS/BigQuery
Objetivo: padronizar dados do tutorial BMP em infraestrutura GCP para treino e analise.
Passos concluidos:

1. Criado ambiente Python (venv) e instaladas dependéncias (pyarrow, pandas,
google-cloud-*, requests).

2. Script ingestao.py implementado para:

o Baixar train.feather e validation.feather do Figshare.
o Converter para CSV (/tmp/train.csv, /tmp/validation.csv).

o Enviarao GCS: gs://residencia-bucket/bmp/train.csve
.../validation.csv.
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o Criar/lconfirmar dataset BigQuery bmp_demo em US e carregar tabelas traine
validation via load_table_from_uri.

Evidéncias geradas:

e GCS:gs://residencia-bucket/bmp/train.csv, .../validation.csv.
e BigQuery: bmp_demo.train, bmp_demo.validation.

import pandas as pd, pyarrow.feather as feather, io, requests, os
from google.cloud import storage, bigquery

cat > ingestao.py << 'PY'

import os, io, requests

import pandas as pd

import pyarrow.feather as feather

from google.cloud import storage, bigquery

PROJECT .environ.get("PROJECT_ID") or "SEU_PROJETO"

BUCKET .environ.get("BUCKET_NAME") or "seu-bucket-unico-global"
LOCATION .environ.get("LOCATION") or "us-centrall"

BQ_DATASET .environ.get("BQ_DATASET") or "bmp_demo"

os.environ["GCLOUD_PROJECT"] = PROJECT

FIG_TRAIN "https://figshare.com/ndownloader/files/45407401"
FIG_VALID = "https://figshare.com/ndownloader/files/45407398"

def read_feather_from_url(url: str) -> pd.DataFrame:
r = requests.get(url, timeout= )
r.raise_for_status()
buf = io.BytesIO(r.content)
return feather.read_feather(buf)

main():
print(f"Projeto: {PROJECT} | Bucket: {BUCKET} | Dataset BQ: {BQ DATASET} | Loc: {LOCATION}")

print(“Baixando Figshare (train/validation)...")
train_df = read_feather_from_url(FIG_TRAIN)
valid_df = read_feather_from_url(FIG_VALID)

print("Colunas (train):", train_df.columns.tolist()[:50])
print("Colunas (valid):", valid_df.columns.tolist()[:50])

train_csv = "/tmp/train.csv"
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valid_csv = "/tmp/validation.csv"
train_df.to_csv(train_csv, index=False)
valid_df.to_csv(valid_csv, index=False)

print("Subindo CSVs para GCS...")

storage_client = storage.Client(project=PROJECT)

bucket = storage_client.bucket(BUCKET)
bucket.blob("bmp/train.csv").upload_from_filename(train_csv)
bucket.blob("bmp/validation.csv").upload_from_filename(valid_csv)

print("Criando dataset (se ndo existir) e carregando tabelas no BigQuery...
bg = bigquery.Client(project=PROJECT)
bqg.create_dataset(BQ_DATASET, exists_ok=True)

def load_csv_to_bq(gcs_uri: str, table: str):
job = bqg.load_table_from_uri(
gcs_uri,
f"{PROJECT}.{BQ DATASET}.{table}",
job_config=bigquery.LoadJobConfig(
source_format=bigquery.SourceFormat.CSV,
autodetect=True,
skip_leading_rows=1,
allow_quoted_newlines=True,
))
location=LOCATION,
)
job.result()
print("Carregado no BigQuery:", table)

load_csv_to_bq(f"gs://{BUCKET}/bmp/train.csv", “"train")
load_csv_to_bq(f"gs://{BUCKET}/bmp/validation.csv", "validation")

print("# Concluido.")
if _name__ == "_main__ ":
main()
PY

cat > ingestao.py << 'PY'

import os, io, requests

import pandas as pd

import pyarrow.feather as feather

from google.cloud import storage, bigquery

PROJECT .environ.get("PROJECT_ID") or "SEU_PROJETO"

BUCKET .environ.get("BUCKET_NAME") or "seu-bucket-unico-global"
LOCATION .environ.get("LOCATION") or "us-centrall"

BQ_DATASET .environ.get("BQ_DATASET") or "bmp_demo"

os.environ["GCLOUD_PROJECT"] = PROJECT
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FIG_TRAIN = "https://figshare.com/ndownloader/files/45407401"
FIG_VALID = "https://figshare.com/ndownloader/files/45407398"

def read_feather_from_url(url: str) -> pd.DataFrame:
r = requests.get(url, timeout= )
r.raise_for_status()
buf = io.BytesIO(r.content)
return feather.read_feather(buf)

main():
print(f"Projeto: {PROJECT} | Bucket: {BUCKET} | Dataset BQ: {BQ_DATASET} | Loc: {LOCATION}")

print("Baixando Figshare (train/validation)...")
train_df = read_feather_from_url(FIG_TRAIN)
valid_df = read_feather_from_url(FIG_VALID)

print("Colunas (train):", train_df.columns.tolist()[:5@])
print("Colunas (valid):", valid_df.columns.tolist()[:50])

train_csv = "/tmp/train.csv"

valid_csv = "/tmp/validation.csv"
train_df.to_csv(train_csv, index=False)
valid_df.to_csv(valid_csv, index=False)

print("Subindo CSVs para GCS...")

storage_client = storage.Client(project=PROJECT)

bucket = storage_client.bucket (BUCKET)
bucket.blob("bmp/train.csv").upload_from_filename(train_csv)
bucket.blob("bmp/validation.csv").upload_from_filename(valid_csv)

print("Criando dataset (se ndo existir) e carregando tabelas no BigQuery...")
bg = bigquery.Client(project=PROJECT)
bqg.create_dataset(BQ_DATASET, exists_ok=True)

def load_csv_to_bqg(gcs_uri: str, table: str):
job = bqg.load_table_from_uri(
gcs_uri,
£"{PROJECT}.{BQ DATASET}.{table}",
job_config=bigquery.LoadJobConfig(
source_format=bigquery.SourceFormat.CSV,
autodetect=True,
skip_leading_rows=1,
allow_quoted_newlines=True,
)J
location=LOCATION,
)
job.result()
print("Carregado no BigQuery:", table)
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load_csv_to_bq(f"gs://{BUCKET}/bmp/train.csv", “"train")

load_csv_to_bq(f"gs://{BUCKET}/bmp/validation.csv", "validation")

3) Ground truth reprodutivel

Objetivo: replicar as regras do tutorial com controle de distribuigdo (quantis calculados apenas no
train) e aplicadas a validation.

Passos concluidos:

1. Script rotular_ground_truth.pylé bmp_demo.train e bmp_demo.validation do
BigQuery.

2. Regras aplicadas:
o Realtime (limiares fixos):
m chloride_delta_prior>7.7
m potassium_plas_delta_prior <-0.7
m calcium_delta_prior<-1.7
o Retrospective (quantis do train):
chloride_delta_prior >q95
chloride_delta_post <q05

calcium_delta_prior <q05
calcium_delta_post >q95

o Rétulo final label = realtime_deltas OR retrospective_deltas.
3. Escrita dos resultados:

o GCS:bmp/train_labeled.csv, bmp/validation_labeled.csv.

o BigQuery: tabelas bmp_demo.train_labeled,

bmp_demo.validation_labeled (com colunas auxiliares + label).

4. Checagens rapidas adicionadas (contagem, positive rate, nulos nas colunas utilizadas).

Evidéncias geradas:

e GCS:gs://residencia-bucket/bmp/train_labeled.csv,
.../validation_labeled.csv.
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e BigQuery: bmp_demo.train_labeled, bmp_demo.validation_labeled.

import os, io
import pandas as pd
from google.cloud import bigquery, storage

PROJECT = os.environ["PROJECT_ID"]

BUCKET = os.environ["BUCKET_NAME"]

BQ_DATASET = os.environ.get("BQ_DATASET", "bmp_demo")
LOCATION = os.environ.get("LOCATION","US")

coLsS =
"chloride_delta_prior", "potassium_plas_delta_prior", "calcium_delta_prior",
"chloride_delta_post", "calcium_delta_post",

"patient_id","specimen_id","drawn_dt_tm"

bg = bigquery.Client(project=PROJECT)
st storage.Client(project=PROJECT)

def bg_to_df(table):
table_id = f"{PROJECT}.{BQ DATASET}.{table}"
tbl = bqg.get_table(table_id)
df = bqg.list_rows(tbl).to_dataframe(create_bqgstorage client=True)
return df

def upload_csv_to_gcs(df: pd.DataFrame, gcs_path: str):
bucket = st.bucket(BUCKET)
tmp = "/tmp/_tmp.csv"
df.to_csv(tmp, index=False)
bucket.blob(gcs_path).upload_from_filename(tmp)

def load_df_to_bq(df: pd.DataFrame, table: str):
table_id = f"{PROJECT}.{BQ DATASET}.{table}"
job = bqg.load_table_from_dataframe(
df, table_id, location=LOCATION,
job_config=bigquery.LoadJobConfig(write_disposition="WRITE_TRUNCATE")

)
job.result()
print("-> Tabela gravada:", table_id)

train = bg_to_df("train")
valid = bq_to_df("validation")
print("train shape:", train.shape, "valid shape:", valid.shape)

for c in COLS:
if ¢ not in train.columns:
train[c] = pd.NA
if ¢ not in valid.columns:
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valid[c] = pd.NA

NUMS = [c for c in COLS if c not in ("patient_id","specimen_id","drawn_dt_tm")]
for df in (train, valid):
for ¢ in NUMS:
df[c] = pd.to_numeric(df[c], errors="coerce"

def realtime_rule(df: pd.DataFrame):
return (
(df["chloride_delta_prior"] > ) &
(df["potassium_plas delta_prior"] < ) &
(df["calcium_delta_prior"] < )

q95_chl_prior = train["chloride_delta_prior"].quantile(
go5_chl post train["chloride_delta post"].quantile(
ge5_ca_prior train["calcium_delta _prior"].quantile(
gq95_ca_post train["calcium_delta_post"].quantile(

def retrospective_rule(df: pd.DataFrame):
return (
(df["chloride_delta_prior"] g95_chl_prior) &
(df["chloride_delta_post"] g05_chl_post) &
(df["calcium_delta prior"] go5_ca_prior) &
(df["calcium_delta_ post"] q95_ca_post)

def add_labels(df: pd.DataFrame):
df = df.copy()
df["realtime_deltas"] = realtime_rule(df).fillna(False)
df["retrospective_deltas"] = retrospective rule(df).fillna(False)
df["label"] = (df["realtime deltas"] | df["retrospective deltas"]).astype("int8")
return df

train_lab = add_labels(train)
valid_lab = add_labels(valid)

def pos_rate(df):
return float(df["label"].mean()) if "label" in df else

print(f"Pos rate (train): {pos_rate(train_lab):.4f}")
print(f"Pos rate (valid): {pos_rate(valid_lab):.4f}")

upload_csv_to_gcs(train_lab, "bmp/train_labeled.csv")
upload_csv_to_gcs(valid_lab, "bmp/validation_labeled.csv")
print("CSVs enviados para GCS: gs://%s/bmp/train_labeled.csv e validation_labeled.csv" % BUCKET)

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182




MINISTERIO DA EDUCAGAO ® ‘ U F G

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘
INSTITUTO DE INFORMATICA

‘ UNIVERSIDADE
“ FEDERAL DE GOIAS

load_df_to_bq(train_lab, "train_labeled")
load_df_to_bq(valid_lab, "validation_labeled")

print(" Ground truth gerado e tabelas * labeled criadas.")

= GoogleCloud | i+ residencia | Pesquise (/) recursos, documentos, produtos e muito mais Qpesauisa | 4+ = @ o : @&
4 Explorador i K @+x Hbmpdemo-rx @ - (-3
| i:] ‘ Q_ Pesquisar recursos do BigQuery @ ‘ E bmp_demo Criartabela  +& Compartilhar [ Copiar @ Excluir  C Atualizar
. @ Mostrar apenas com estrela
= v residencied74423 % Informagdes do conjunto de dados /' Editar detalhes
> » Cp Repositérios H ID do conjunto de residencia-474423 bmp_demo
» @ Consuitas dados
] Criado 14 de out. de 2025, 10:50:50 UTC-3
= » [ Notebooks Validade da tabela Nunca
- » 4% Telas de dados H padréo
} = Preparaces de dados : Ultima modificagao 14 de out. de 2025, 10:50:50 UTC-3
Local dos dados us
& » s Pipelines N
Descricao
a » 2 Conexdes externas Compilagéo padrao
o« ~ [ bmp_demo % i Modo de ROUNDING_MODE_UNSPECIFIED
= = X arredondamento
train # padrio
E train_labeled o | Janela de viagemno 7 dias
o tempo
H validation * ~ P_ N
o Nao diferencia false
H validation_labeled  ¥r I maitsculas e
I minsculas
Rétulos
B Tags
€] - . .
o Informacoes da réplica do conjunto de dados Mostrar réplicas
Repositrio v locapncps s

Comece a usar repositorios

4) Treinamento com Vertex Al AutoML (Tabular)

Objetivo: treinar um classificador com alvo 1abel, maximizando ROC AUC.

Passos concluidos:

il N

Regido do Vertex: us-centrall.

Bucket de staging regional criado (ex.: residencia-staging-uc1-<sufixo>).
Dataset tabular criado a partir do CSV no GCS (train_labeled.csv).

Job AutoMLTabularTrainingJob executado com optimization_objective =
maximize-au-roc, split 80/10/10, budget_milli_node_hours = 3000.

Modelo treinado disponivel em Vertex — Models (métricas em Evaluation). (Deploy online
deixado para etapa posterior para evitar custo continuo.)

Observacgao de regides: BigQuery e dados em US; Vertex em us-central1 — por isso a fonte do
Vertex foi GCS (CSV), evitando incompatibilidades regionais do BigQuery com Vertex.

python - <<'PY'
from google.cloud import aiplatform
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PROJECT = "residencia-474423"

LOCATION = "us-centrall”

STAGING_BUCKET = "gs://${STAGING_BUCKET}"

GCS_TRAIN = "gs://residencia-bucket/bmp/train_labeled.csv"
TARGET_COL = "label"

print("Inicializando Vertex...")
aiplatform.init(project=PROJECT, location=LOCATION, staging bucket=STAGING_BUCKET)

print("Criando Dataset tabular a partir do GCS...")

dataset = aiplatform.TabularDataset.create(
display_name="bmp_train_labeled",
gcs_source=[GCS_TRAIN],

)

print("Dataset:", dataset.resource_name)

print("Configurando job AutoML Tabular..

job = aiplatform.AutoMLTabularTrainingJob(
display_name="bmp_automl_auc",
optimization_prediction_type="classification",
optimization_objective="maximize-au-roc",

print("Iniciando treinamento (isso executa em background no Vertex)...")

model = job.run(
dataset=dataset,
target_column=TARGET_COL,
training_fraction_split=
validation_fraction_split=
test_fraction_split= ,
budget_milli node_hours= ,

disable_early_stopping=False,
sync=True,

print("Modelo treinado:", model.resource_name)
print("Avalia¢des disponiveis no console do Vertex (Models > Evaluation).")

Durante o deployment foi possivel ter contato com ferramentas de explicabilidade.
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Opcoes de explicabilidade

Na Vertex Al, os modelos podem ser explicados com a atribuig&o de atributos,
que informa quanto cada atributo contribuiu para o resultado previsto. E possivel
usar essas informacgoes para verificar se 0 modelo esta se comportando
conforme esperado, reconhecer vieses e encontrar maneiras de melhorar o
modelo e os dados de treinamento. A explicabilidade tem um pequenc custo
extra. Saiba mais

Selecionar um método de atribuigao de recursos

0 tipo de dados do modelo determina guais métodos de atribuig&o podem ser
usados. Saiba mais sobre os métodos de atribuigdo (2

O Menhum

@ Amastragem de Shapley

Amostragem de Shapley
Atribui credito para o resultado a cada recurso e

i . X ot size ]
considera permutacgdes diferentes dos recursos.
Fornece uma aproximagéo de amostragem dos sq_ft -
valores exatos de Shapley. 2ip_code I

built_year |
Exemplo

~ Contagem de caminhos *

| 7

The number of feature permutations to consider when approximating the Shapley values.
Must be between 1 and 50.

Concluide Cancelar

5) Implantagdao do modelo

Endpoint: criado no Vertex Al em us-centrall (sem trafego). Deploy do melhor modelo de
AutoML Tabular com min_replica_count=0 e max_replica_count=1 (controle de custo).
Trafego & custo: mantido 0% até definir threshold operacional; uso apenas para smoke tests.
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Esquema de requisi¢ao: enviar todas as features usadas no treino (exceto label). Tipos: campos
nao-delta como string (ex.: "bun": "16"), campos delta como float (ex.:
"chloride_delta_prior": 8.1). Incluir identificadores (ex.: patient_id) como string.

from google.cloud import aiplatform

PROJECT = "residencia-123"

LOCATION = "us-centrall”
MODEL_DISPLAY_NAME = "bmp_automl_auc"
ENDPOINT_NAME = "bmp-endpoint"

def main():
aiplatform.init(project=PROJECT, location=LOCATION)

models = aiplatform.Model.list(
filter=f'display_name="{MODEL_DISPLAY_NAME}"',
order_by="create_time desc",

)

if not models:
raise SystemExit(f"Modelo '{MODEL_DISPLAY_NAME}' ndo encontrado.")

model = models[@]

print(“Modelo encontrado:", model.resource_name)

endpoints = aiplatform.Endpoint.list(
filter=f'display name="{ENDPOINT_NAME}"',
order_by="create_time desc",
)
endpoint = endpoints[@] if endpoints else aiplatform.Endpoint.create(display_name=ENDPOINT_NAME)
print("Endpoint:", endpoint.resource_name)

deployed = model.deploy(
endpoint=endpoint,
machine_type="nl-standard-2",
min_replica_count=1,
max_replica_count=3,
traffic_percentage=
sync=True,

)

print("Deploy concluido.")

print("Endpoint ID:", endpoint.name)

n "

if __name__ == "__main__ ":

main()

export PROJECT _ID="residencia-123"
export LOCATION="us-centrall"
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export ENDPOINT_ID="141241241"
export THRESHOLD="@.35"

python - <<'PY'
import os, csv, json
from google.cloud import aiplatform

PROJECT os.environ["PROJECT_ID"]

LOCATION = os.environ["LOCATION"]

ENDPOINT = os.environ["ENDPOINT_ID"]

THRESH float(os.environ.get("THRESHOLD","0.5"))

import subprocess, pandas as pd

subprocess.run(["bash","-1c","gsutil cp gs://residencia-bucket/bmp/validation_labeled.csv

/tmp/validation.csv"], check=True)
df = pd.read_csv("/tmp/validation.csv").head(1)
if "label" in df.columns: df = df.drop(columns=["label"])

inst = df.iloc[@].where(pd.notna(df.iloc[@]), None).to_dict()

aiplatform.init(project=PROJECT, location=LOCATION)
endpoint = aiplatform.Endpoint (ENDPOINT)
resp = endpoint.predict(instances=[inst])

pred = resp.predictions[@]
scores = pred.get("scores") or pred.get("probabilities") or []
p_pos = float(scores[1]) if len(scores)>1 else float(scores[@])

print(json.dumps({"p_pos": round(p_pos,6), "label hat": int(p_pos>=THRESH)}, indent=2))

PY
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Implantar no endpoint
0 monitoramento de modelos se aplica a todos os modelos

e Defina seu endpoint implantados neste endpoint (2)

* Configuragdes do modelo Objetivo de monitoramento

Q Monitoramento de modelos @ Detecgéo de desvio de treinamento/exibigéo
0 desvio de treinamento/exibi¢do ocorre quando a distribuigdo de dados do

L L recurso na produgdo € diferente da distribuigdo dos dados do recurso no
® Objetivos do Monitoring treinamento do modelo

O Deteccéo de degradagdo de inferéncia
mplantar Cancel 0 deslocamento da inferéncia ocorre quando a distribuigdo de dados do recurso na
produgdo muda significativamente com o tempo

Deteccao de desvio de treinamento/exibicao

Fonte de dados de treinamento

Para detectar a discrepancia entre treinamento e disponibilizagéo, o job de
monitoramento precisa comparar os dados de treinamento do modelo com
o conjunto de dados usado para treinar o modelo

O Bucket do Cloud Storage
@ Tabela do BigQuery
O Conjunto de dados da Vertex Al

Caminho do BigQuery *
{ residencia-474423 bmp_demo.train_labeled Procurar

Pesquise pelo nome da tabela ou caminho usando o formate:
projectld.datasetld.tableld.

Coluna de destino

MNome da coluna dos dados de treinamento que o modelo é treinado para
prever. Essa coluna sera ignorada no rastreamento do desvio de recursos.

Coluna de destino *
{Iabel

Limites de alertas (opcional)

Determina guais recursos serdo monitorados e a distancia entre a
distribuigdo do recurso de entrada e o respectivo valor de referéncia. Ao final
de cada execucdo de monitoramento, se algum limite for ultrapassado, vocé
rec:eherd um e-mail de alerta Saiha mais 2
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6) Licoes resumidas

Regides importam: alinhar storage / BQ / Vertex com ponte via GCS.
Checklist salva tempo: sempre checar 1location, nomes de bucket/dataset e permissdes

antes de depurar.

& endpoint-resid 7/ Editar <> Exemplo de solicitacao
Detalhes

ID do endpoint 53474748016885760

Regido us-central1

Registros Ver registros &

Monitoramento de modelos (3 Ativado: A primeira execucdo de um job de monitoramento esté

pendente.
Modelos implantados
Modelo D Status Pool de recursos de implantacao
bmp_automl_auc 886143699824672768 @ Pronto -
{Versao 1)
| implantar outro modelo
Intervalo do grafico: v 1hora éhoras 12horas 1dia 2dias 4dias 7dias 14dias 30 dias

Alertas mais recentes.

0alerta

A No hi dados disponiveis no periodo selecionado.

Desempenho Uso de recursos.
Inferéncias/segundo
snt
utc3. 1635 1640

Primeiro batch, depois online: fixar corte e métricas antes de pagar por endpoint.

Google Cloud * residencia

Pesquise (/) recursos, documentos, produtos e muito mais

Monitoramento Diviséo de trafego Nés computacionais
Ativada 100% ‘Automético (minimo
maximo 1)
1655 1700 1705 0
\qusqmsa + 3@ & =

Analise de registros ME Bibliotecade consultas ~ GD Compartilharlink %% Preferéncias < (® 16:33-17:34 ~ et + > ()
S]
Endpoint da Vertex Al+2 v | Todos v || Toas - por v @ Mostrar consulta
1 resource. type="aiplatform.googleapis.com/Endpoint” resource.labels.endpoint_id="53474748016885760" resource.labels.location="us-centrall |
—_ =2
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APRENDA
Tutorial

® X

Recomendados para vocé

Como usar a Andlise de registros &
Documento de ajuda

Com o Cloud Logging, é possivel

recuperar, visualizar e analisar os

registros das suas consultas com
eficiéncia

Guia de inicio rapido: tour e
introdugao ao Cloud Logging

Tutorial @ 20 min

mece a usar o Cloud Logging e
monitore problemas em aplicativos

Guia de inicio rapido: coletar
registros de um servidor da Web
Apache com o Agente de
operagdes

Tutorial
Use o Agente de operagdes para coletar
registros de um servidor da Web

Apache e exibe-0s com a Anlise de
registros.

Casos de uso do Logging
Documento de ajuda

Conhega os casos de uso, as priticas
recomendadas e as solugdes do setor.

Guias de arquitetura para
monitoramento e geracéo de
registros &

Documento de ajuda

Conhega as préticas recomendadas
arquiteturas de referéncia para
monitoramento e geraco de registros.

Criar consultas na Anlise de
registros @

Documento de ajuda
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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: 23 de out. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Maria Eduarda Silva Borba

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

Nesta Semana 8, dei continuidade aos estudos em MLOps, com énfase em estratégias de Deploy
Release e Monitoramento.

Na Semana passada, iniciei a implantagao do trabalho Validating, Implementing, and Monitoring
Machine Learning Solutions in the Clinical Laboratory Safely and Effectively. Porém, treinar ~3 node
hours no AutoML + outras operagdes custou US$ 50. Para ndo depender de novo treinamento a cada
ajuste, decidi servir o modelo original em R diretamente no Google Cloud, ja que o meu foco nao é
treinar modelos.
Contexto importante: modelo offline e transposicao de dominio
O modelo original é offline: foi treinado e validado fora do GCP, no R/tidymodels, € o uso era manual
(rodava scripts localmente). Meu trabalho agora € uma transposicdo de dominio: estou levando o que
foi feito a mao para um ambiente gerenciado no GCP, mantendo o mesmo comportamento do modelo e
adicionando:

e observabilidade (métricas, logs, alertas),

e governancga (versionamento e possibilidade de rollback).

O que eu fiz

e Peguei o modelo do projeto BMP (R/tidymodels em . rds) e criei uma APl com plumber (recebe
JSON, devolve predigéo).

e Empacotei em container e publiquei no Cloud Run.
e Registrei como Model/Endpoint no Vertex Al (endereco oficial para predigdes).

e Testei predicao via REST no Vertex.
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Por que isso ?

e Fidelidade cientifica: uso o mesmo artefato validado (.rds).

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

Préximos passos (Semana 9)
Continuar a implementacao do trabalho, com os componentes faltantes:

e Explicar modelos e predigdes (XAl);
e Justica algoritmica (Fairness);
e Aplicabilidade do modelo (quando NAO prever).

Observacao: [caso precise fazer alguma observagio, de qualquer “natureza”
p g ¢ qualq

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (D)
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Primeiros passos Looker Studio

@ [ |E residencia-bucket—Clouc x | Encaminhar registros par x

8080-cs:3d511380-3536 X | @ BigQuery —residencia~ ¢ x | 6 Looker Studio-residenci x | & logs_inference X & Relatériosemtitulo x + R
G | & nhttpsy//lookerstudio.google.com/u/1/reporting/114b910c-dd5a-41d7-9459-8cbb5075e0c7/page/Ls JeF/edit P« IS
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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]:

Maria Eduarda Silva Borba

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

Nesta Semana 9, dei continuidade aos estudos em MLOps, com énfase em estratégias de Deploy
Release e Monitoramento.

Na Semana passada, migrei o modelo validado em R (.rds) para a GCP sem retreinar: empacotei como
servigo HTTP (plumber), coloquei em container, publiquei no Cloud Run e registrei no Vertex Al para
versionar e orquestrar releases. Assim, mantenho o mesmo comportamento do modelo validado e ganho
governanga (canario/rollback) e observabilidade (logs e métricas centralizados).
Explicando os pilares
Applicability (seguranca de uso)

e Eu comparo os novos exemplos com a “nuvem” de treino (mesmo recipe).

e Se a distancia (ex.: Mahalanobis) passa do cutoff, marco como OOD e abstenho (422),

garantindo que o modelo s6 responde onde foi validado.

Explainability (XAI)

e Local (caso a caso): mostro quanto cada variavel empurrou a decisao para cima ou para baixo
naquela previsao (pense como pontos que somam/subtraem na nota final).

e Global (visdo geral): mostro quais variaveis mais pesam, e como variar cada uma costuma mudar
a previsao (ex.: “aumentar a glicose geralmente aumenta/diminui o risco e em quais faixas isso
acontece”).

Fairness (equidade)

e Cruzo logs de previsdes (no BigQuery) com a resposta correta e calculo métricas por
subgrupos (ex.: faixa etaria, sexo).

e As métricas:
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o Sensibilidade: entre os positivos reais, quantos o modelo acerta.

o Especificidade: entre os negativos reais, quantos o modelo acerta.

o Precisao nos positivos (PPV): quando o modelo diz “positivo”, com que frequéncia
acerta.

o Precisao nos negativos (NPV): analogo para “negativo”.

o Falso positivo (FPR): alarmes falsos.

o Flag rate: quanto o modelo marca como positivo (quao “agressivo” esta).

e O que monitoro como sinais de injusti¢a (gaps):

o Paridade demografica: taxas de “positivo” muito diferentes entre grupos?

o Igualdade de oportunidades: acertos/erros (sensibilidade e falsos positivos) parecidos
entre grupos?

o Paridade preditiva: quando o modelo diz “positivo”, ele acerta igual para todos os
grupos?

e Se um gap passa do limiar combinado, disparo alerta para revisao.

O que foi feito

e Applicability (abstain seguro) dentro do app.R
o Implementei a checagem de aplicabilidade no préprio servigo.
o Método: distancia Mahalanobis, calculada apés o0 mesmo pré-processo do recipe do
workflow.
o Politica: se fora da regiao de aplicabilidade — HTTP 422 (abstain) com
"error" :"out_of_distribution"}.

o Beneficio: evita outputs confiantes fora do dominio (seguranca clinica).

e Logs estruturados — Cloud Logging — BigQuery
o Passei a emitir JSON estruturado no stdout (campos:
route, status, latency_ms, score, applicability,y_hat,model_version, req
uest_id, ts).
o Criei Log Sink(regra de exportacéo de logs do Cloud Logging) filtrando o servigco
bmp-plumber, e escrevendo no dataset bmp(Big Query).
e XAl
o Local (on-demand): rota POST /explain preparada para SHAP local a partir do mesmo
workflow.

o Global (batch): criei um Cloud Run Job que |1&é model_workflow.rds +
train_labeled.csv no GCS, gera:

m  SHAP global (beeswarm + top-features),
m PDP(Partial Dependence Plot)/ALE(Accumulated Local Effects)

m  Publica artefatos (PNGs/JSON) em gs://bmp-xai-artifacts/....
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o Comecei a elaboragédo de Dashboards no Looker Studio (imagens do GCS + tabelas do
BQ).

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

Préximos passos (Semana 10)
Finalizar a implementagéo do trabalho:

e Agendar o job de explicabilidade global (Cloud Run Jobs + Scheduler).

e Criar métricas/alertas:
o Laténcia p95 do servigo,
o Taxa de 422 (fora de dominio),
o Disponibilidade.

e Fairness completo: agendar job semanal que cruza com a resposta correta oficial (quando
disponivel) e grava métricas por subgrupo em uma tabela dedicada (metrics_fairness).

e Dashboard final no Looker Studio unindo: laténcia/erros, aplicabilidade, importancias globais e
fairness.

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: 5 de nov. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

Maria Eduarda Silva Borba

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

Na Semana passada, apresentei os trés pilares que nortearam o fechamento do projeto: Applicability,
Explainability e Fairness — dimensdes fundamentais para garantir a confiabilidade e a transparéncia de
um modelo em producgdo. O objetivo era construir um pipeline de deploy que ndo apenas funcionasse de
forma automatizada, mas que também oferecesse interpretagoes, limites de aplicabilidade e métricas de
equidade.

Nesta Semana, finalizei esse desenvolvimento. Conclui o deploy do modelo preditivo utilizando o servigo
Cloud Run, empacotando-o em um container Docker — um ambiente padronizado que garante que o
modelo funcione da mesma forma em qualquer maquina.

Esse contéiner foi publicado no Artifact Registry e integrado a uma estrutura de observabilidade, com
BigQuery, Cloud Logging e Cloud Monitoring, que permitem acompanhar o comportamento do sistema
em tempo real.

Implementei politicas automaticas de monitoramento para laténcia, erros 422, que indicam quando o
modelo recebe dados muito diferentes do que foi treinado, e disponibilidade do servigo, para garantir que
ele permaneca ativo e estavel.

Além disso, configurei a geracao automatica de métricas de explicabilidade global (XAl Global). Esse
modulo mostra, de forma agregada, quais variaveis mais influenciam as previsdes do modelo,
facilitando a interpretacao e aumentando a transparéncia.

Com essa infraestrutura, agora é possivel acompanhar em tempo real o desempenho e o comportamento
do modelo em producéo, estabelecendo uma base sélida para criar painéis visuais e relatérios
interativos no Looker Studio. Os resultados podem ser encontrados no documento.

Desde o inicio, defini que meu foco seria compreender e aplicar, na pratica, os principios de MLOps, o
conjunto de praticas que une ciéncia de dados, engenharia de software e operagées em nuvem para
garantir que modelos de IA possam ser implantados, atualizados e monitorados de forma continua e
confiavel.

Ao longo das semanas, aprofundei meus estudos no ecossistema do Google Cloud Platform (GCP),
consolidando uma viséo pratica sobre pipelines de machine learning escalaveis, interpretaveis e
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monitoraveis.

Essa experiéncia me permitiu compreender como os pilares de reprodutibilidade, automagéo e
observabilidade se articulam em um ambiente de MLOps moderno.

Também reforgou a importancia de garantir explicabilidade e responsabilidade no ciclo de vida dos
modelos, abrindo caminho para a integragao futura de métricas de equidade (fairness) e dashboards
analiticos no Looker Studio.

Em resumo, este projeto me proporcionou uma vivéncia completa — do contéiner ao monitoramento,
passando pela instrumentagao de métricas e explicabilidade — consolidando uma base sélida para atuar
na intersecdo entre engenharia de machine learning e operagées em nuvem.

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

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

O ambiente do GCP oferece componentes gerenciados e integragdes “prontas para produgao” que
aceleram o desenvolvimento, mas essa conveniéncia tem um pre¢o “altissimo”’!

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (D)
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Deploy, Observabilidade e XAl no GCP (Cloud Run)

Servigo: bmp-r - Linguagem: R/ plumber - Foco: Deploy + Logs (BQ) +
Monitoring + XAl batch + Fairness

0) Pré-requisitos
e Projeto GCP ativo e faturamento habilitado.

e APIs habilitadas:
run.googleapis.com, artifactregistry.googleapis.com,
cloudbuild.googleapis.com,
logging.googleapis.com, bigquery.googleapis.com,
monitoring.googleapis.com,
cloudscheduler.googleapis.com, iamcredentials.googleapis.com.

e gcloud + bqg + gsutil configurados localmente.
e Artefatos no diretério:

Dockerfile, app.R, model_workflow.rds, applicability_refs.rds,
xai_global.R, background_xai.csv, bmp_train_labeled.csv.

Obs: Todos os artefatos necessarios podem ser encontrados no repositério.

Variaveis padrao

export PROJECT_ID="residencia-474423" # mude conforme o seu projeto
export REGION="us-centrall”

export REPO="ml-apps" # nome do repo no Artifact Registry
export IMAGE="bmp-plumber-xai”

export SERVICE="bmp-r"

export DATASET="bmp"

export SINK_NAME="bmp-r-bg-sink"

export BQ_TABLE_LOGS="logs_inference"
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export GCS_BUCKET="gs://residencia-bucket"

1) Artifact Registry (opcional, se quiser buildar local e push)
gcloud config set project SPROJECT_ID
gcloud artifacts repositories create SREPO \

--repository-format=docker --location=SREGION || true

# build local

docker build -t SREGION-docker.pkg.dev/SPROJECT_ID/SREPO/SIMAGE :latest

# push
gcloud auth configure-docker SREGION-docker.pkg.dev

docker push SREGION-docker.pkg.dev/SPROJECT_ID/SREPO/SIMAGE :latest

= Google Cloud ‘ 2o residencia ‘ ‘ P ) e (e T E e s ‘ Q_Pesquisa ‘ + @ o : @
(&) Artifact Registry / Projeto: residencia-474423 / Local: us-centrall / Repositério: cloud-run-source-deploy / Pacote: bmp-r
iZ  Repositérios & Resumo para bmp-r B Instrucoes de configuragao @ Copiar caminho C Atualizar
% Configuragbes
Ativar a verificacao de vulnerabilidades X
Seuregistro ndo esté sendo monitorado em busca de vulnerabilidades conhecidas. O Google Cloud oferece automatico de de todas as imagens enviadas ou extraidas nos dltimos 30
dias a um custo de $ 0,26 por imagem.

| Atver | seibamaist2

Versées  Arquivos
@I Ocultar artefatos alternativos do OCI | = Filtro Filtrar @ m
O Nome Descricho  Tags @ Criado em Atualizado & Tamanho virtual @ Vulnerabilidades )
O 8 dech5ffcd9s - latest hé 12 horas ha 12 horas 1368 API desativada
O @0esd62e3c7de  — hé 12 horas ha 12 horas 1368 API desativada
O B1ddb4c94ccds  — hé 13 horas ha 12 horas 1368 API desativada
O Bcabadbebbsc  — hé 15 horas ha 13 horas 4325 MB API desativada
O B6er77cdlea’s - hé 15 horas ha 15 horas 4325 MB API desativada
O @g5215c5034882 - hé 17 horas ha 15 horas 4325 MB APl desativada
O B .99c4035ebcl - hé 17 horas ha 17 horas 4325 MB API desativada

E  Notas de langamento

a
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Versionamento de artefatos.

2) Deploy no Cloud Run

Importante: usamos 4 GiB de memdria (tidymodels + .rds) e expomos PORT 8080.
Com menos GiB faltou memoria.

gcloud run deploy SSERVICE \
--image $REGION-docker.pkg.dev/$PROJECT_ID/SREPO/SIMAGE:latest \
--region SREGION \
--allow-unauthenticated \
--memory=4Gi \

--set-env-vars
MODEL_VERSION=bmp_v1, XAI_BACKGROUND_PATH=/app/background_xai.csv

Checagens rapidas:

SERVICE_URL=S$(gcloud run services describe S$SERVICE --region SREGION
--format="value(status.url)"')

curl "SSERVICE_URL/healthz/" # esperado: {"status":"ok", ...}

curl "SSERVICE_URL/schema" # lista de preditores
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Observabilidade encontrada no deploy do Cloud Run.

3) Logging — BigQuery (sink)
3.1 Criar dataset e sink (ou recriar)

bg --location=US mk -d --description "BMP logs e métricas"
SPROJECT_ID:SDATASET || true

gcloud logging sinks create SSINK_NAME \
"bigquery.googleapis.com/projects/SPROJECT_ID/datasets/SDATASET" \

--log-filter="resource.type="cloud_run_revision" AND
resource.labels.service_name="'$SERVICE'""' \

|| echo "Sink ja existe"
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Se ja existia e vocé apagou tabelas manualmente, o sink recria as tabelas diarias
(run_googleapis_com_stdout_YYYYMMDD, etc.) conforme novos logs chegarem.

3.2 Tabela “afinada” de inferéncias (campos amigaveis)

A tabela abaixo é um resumo feito a partir do stdout com JSON estruturado que o
app . R escreve (ts, route, status, latency_ms, applicability, model_version, request_id,
pred_class, score se disponivel).

bg query --use_legacy_sql=false

CREATE OR REPLACE TABLE \'SPROJECT_ID.SDATASET.SBQ_TABLE_LOGS\" AS

SELECT
TIMESTAMP(JSON_VALUE(textPayload, 'S.ts')) AS ts,
JSON_VALUE (textPayload, 'S.route') AS route,
CAST(JSON_VALUE (textPayload, 'S.status') AS INT64) AS status,

CAST(JSON_VALUE (textPayload, 'S.latency_ms') AS FLOAT64) AS latency_ms,

JSON_VALUE (textPayload, 'S.applicability') AS
applicability,

JSON_VALUE (textPayload, 'S$.model_version') AS
model_version,

JSON_VALUE (textPayload, 'S.request_id') AS request_id,

JSON_VALUE (textPayload, 'S.pred_class') AS pred_class,

CAST(JSON_VALUE (textPayload, 'S.score') AS FLOAT64) AS score

FROM \ "SPROJECT_ID.SDATASET.run_googleapis_com_stdout_*\"

WHERE JSON_VALUE(textPayload, 'S.route') IS NOT NULL;

Depois, para manter sempre atualizada, salve a consulta acima como view
materializada ou rode via Scheduler + bq query diariamente.

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO ® “ U F G

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL D GOIAS

4) Monitoring — Politicas de alerta
Crie uma pasta monitoring/ com os JSONs abaixo.

4.1 Laténcia (usando métrica gerenciada do Cloud Run)

Para laténcia, recomendamos usar a métrica gerenciada do Cloud Run (Request
Latency). Exemplo com média de 5m > 1200 ms:

monitoring/policy_latency. json

{
"displayName": "bmp-r - Laténcia média > 1200ms (5m)",
"combiner": "OR",
"enabled": true,
"conditions": [{
"displayName": "REQ LATENCY mean > 1200ms",
"conditionMonitoringQuerylLanguage": {

"query": "fetch cloud_run_revision\n| metric
‘run.googleapis.com/request_latencies'\n| filter (resource.service_name ==
"bmp-r' && resource.location == 'us-centrall')\n| align mean_aligner(5m)\n|
group_by [],\n [val: mean(value.request_latencies)]\n| condition val >
1.2"

}
"duration": "@s",
"trigger": { "count": 1 }
H,
"notificationChannels": []
}
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Criar:

gcloud alpha monitoring policies create
--policy-from-file=monitoring/policy_latency. json

4.2 Taxa de 422 (Out-of-Distribution)

Usamos MQL lendo o cédigo de status da métrica gerenciada
run.googleapis.com/request_count. Ajuste o limiar.

monitoring/policy_422.json
{
"displayName": "bmp-r - Taxa 422 > 20% (5m)",
"combiner": "OR",
"enabled": true,
"conditions": [{
"displayName": "422 rate > 0.2",
"conditionMonitoringQuerylLanguage": {

"query": "fetch cloud_run_revision\n| metric
‘run.googleapis.com/request_count'\n| filter (resource.service_name ==
"bmp-r' && resource.location == 'us-centrall')\n| align rate(5m)\n|
group_by [], [tot: sum(value.request_count)]\n| { fetch
cloud_run_revision\n | metric 'run.googleapis.com/request_count'\n |
filter (resource.service_name == 'bmp-r' && resource.location ==
"us-centrall’' && metric.response_code_class == '4xx' &&
metric.response_code == 422)\n | align rate(5m)\n | group_by [],
[err: sum(value.request_count)] }\n| ratio_err: err / tot\n| condition
ratio_err > 0.2"

}

"duration": "@s",
"trigger": { "count": 1 }

H,
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"notificationChannels": []

Criar:

gcloud alpha monitoring policies create
--policy-from-file=monitoring/policy_422.json

4.3 Uptime do /healthz
monitoring/policy_uptime. json
{
"displayName": "bmp-r - Uptime /healthz falhou",
"combiner": "OR",
"enabled": true,
"conditions": [{
"displayName": "Health check failed",
"conditionMonitoringQuerylLanguage": {
"query": "fetch uptime_url\n| metric
"monitoring.googleapis.com/uptime_check/check_passed'\n| filter

(resource.project_id == '""PROJECT_ID"')\n| align next_older(1m)\n| group_by
[1, [p: max(value.check_passed)]\n| condition p < 1"

}

"duration": "@s",

"trigger": { "count": 1 }
H,

"notificationChannels": []
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Crie um Uptime Check apontando para SSERVICE_URL /healthz/ antes.
Substitua "PROJECT_ID" no JSON (ou crie via Console e reaproveite).

Criar:

gcloud alpha monitoring policies create
--policy-from-file=monitoring/policy_uptime.json

5) XAl Global — Cloud Run Job + Scheduler

5.1 Job
gcloud run jobs create xai-global-job \
--image SREGION-docker.pkg.dev/$SPROJECT_ID/SREPO/SIMAGE :latest \
--region $REGION \
--task-timeout=36600 \
--set-env-vars MODEL_VERSION=bmp_v1 \
--command "Rscript" --args "/app/xai_global.R" \

--memory=4Gi

5.2 Scheduler diario (03:00 BRT)
Precisa de uma service account com permissao de invocar jobs de Cloud Run.

export SA_EMAIL="scheduler-invoker@$SPROJECT_ID.iam.gserviceaccount.com"

gcloud iam service-accounts create scheduler-invoker --display-name
"Scheduler Invoker"

gcloud projects add-iam-policy-binding $PROJECT_ID \
--member="serviceAccount:SSA_EMAIL" \

--role="roles/run.invoker"

gcloud scheduler jobs create http xai-global-daily \
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--schedule="0 3 * * *" \

--time-zone="America/Sao_Paulo" \
--uri="https://SREGION-run.googleapis.com/apis/run.googleapis.com/v1/namesp
aces/SPROJECT_ID/jobs/xai-global-job:run" \

--http-method=POST \

--oauth-service-account-email="$SA_EMAIL" \

--oauth-token-scope="https://www.googleapis.com/auth/cloud-platform’

6) Fairness — Tabela e rotina diaria

6.1 Tabelas auxiliares (exemplo)

e Ground truth: bmp.ground_truth (colunas minimas: request_id, target (0/1),
sex, age).

e Logs de inferéncia: bmp.logs_inference (ja criado).

6.2 Consulta diaria (cria/atualiza métricas por subgrupo)
bg query --use_legacy_sql=false "
CREATE OR REPLACE TABLE \ SPROJECT_ID.SDATASET.metrics_fairness\  AS
WITH base AS (
SELECT
li.ts,
DATE(1li.ts) AS dt,
gt.sex,
gt.age,
CASE

WHEN gt.age < 30 THEN '<30@'
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WHEN gt.age BETWEEN 30 AND 49 THEN '30-49'
WHEN gt.age BETWEEN 50 AND 69 THEN '50-69'
ELSE '70+'
END AS age_bucket,
SAFE_CAST(gt.target AS INT64) AS y_true,
CASE WHEN li.pred_class = '.pred_1' THEN 1 ELSE © END AS y_pred
FROM \ SPROJECT_ID.SDATASET.SBQ_TABLE_LOGS\  1i
JOIN \ $PROJECT_ID.SDATASET.ground_truth\ ' gt
USING (request_id)
WHERE 1li.route = '/predict'
),
agg AS (
SELECT
dt, sex, age_bucket,
COUNT(*) AS n,
SUM(CASE WHEN y_true=1 AND y_pred=1 THEN 1 ELSE © END) AS tp,
SUM(CASE WHEN y_true=0 AND y_pred=1 THEN 1 ELSE © END) AS fp,
SUM(CASE WHEN y_true=1 AND y_pred=0 THEN 1 ELSE @ END) AS fn,
SUM(CASE WHEN y_true=0 AND y_pred=0 THEN 1 ELSE © END) AS tn,
AVG(y_pred) AS flag_rate
FROM base
GROUP BY 1,2,3

)

SELECT
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dt, sex, age_bucket, n, flag_rate,
SAFE_DIVIDE(tp, tp+fn) AS tpr,
SAFE_DIVIDE(tn, tn+fp) AS tnr,
SAFE_DIVIDE(fp, fp+tn) AS fpr,
SAFE_DIVIDE(tp, tp+fp) AS ppv,
SAFE_DIVIDE(tn, tn+fn) AS npv

FROM agg;

Para agendamento, use um Cloud Scheduler que chama um Cloud Run Job

executando bq query (ou um Workflow se preferir).

7) Testes rapidos

7.1 Health & Schema

curl "$SERVICE_URL/healthz/"

curl "SSERVICE_URL/schema"

7.2 Predict (exemplo)

curl -s -X POST "SSERVICE_URL/predict/" \
-H "Content-Type: application/json" \
-d '{

"sodium": 139, "chloride": 107, "potassium_plas": 4.3,

"bun": 15, "creatinine": 6.8, "calcium": 9.5, "glucose'

Fooloia .
7.3 BigQuery — ultimas linhas

bg query --use_legacy_sql=false

"co2_totl": 25,

': 90
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SELECT ts, route,
model_version

status,

latency_ms, applicability, pred_class,

FROM \ SPROJECT_ID.SDATASET.SBQ_TABLE_LOGS\"

ORDER BY ts DESC

LIMIT 20:"

Voce pode colar aimagem a partir da area de transferéncia
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Exemplo visualizagdo Big Query.
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8) Atualizacao, rollback e troubleshooting
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gcloud run services list-revisions --service $SERVICE --region

gcloud run services update-traffic SSERVICE --to-revisions REV=100

°
e Rollback:

SREGION

--region S$REGION
e Logs do servigo:

gcloud logging read 'resource.type="cloud_run_revision" AND

resource.labels.service_name=""'$SERVICE'""'

--format="value(textPayload)'

--limit=50
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e Erros comuns
o MemoryExceeded: aumente --memory (2—4 GiB).
o PORT: API deve ouvir em 8080 (prSrun(.. .,
port=as.integer(Sys.getenv('PORT', '8080')))).
o BQ vazio: aguarde a criagdo das tabelas diarias run_googleapis_com_* e rode a
query de consolidagao p/ logs_inference.

9) Looker Studio

e Fontes:
o BigQuery: bmp.logs_inference, bmp.metrics_fairness, (artefatos XAl do
GCS se quiser via CSV).

o Monitoring: laténcia / uptime.

e Graficos:

o Seérie de laténcia (média ou p95 gerenciado).
o % 422 por dia (barra/linha).
o Status code (2xx/4xx/5xx/422) empilhado.
o Aplicabilidade (in vs out) + versao do modelo.
o Importancia Global (Top-N features).
o Fairness: TPR/TNR/FPR/PPV/NPV/flag_rate por sexo x faixa etaria.
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Exemplo do servigo Looker Studio

10) Observacgoes

XAl offline: custo previsivel, ndo impacta laténcia do /predict.

Campos nos logs: mantenha pred_class e score no JSON do stdout (o SQL ja extrai).
Reprodutibilidade: pin de versdo (MODEL_VERSION) e request_id em cada inferéncia.
Ciclo de dados: fairness requer ground truth unido por request_id (ou outra chave
estavel).
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