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Resumo

No mercado contemporaneo, ha diversas ferramentas para apoio ao ciclo de vida de um
software e isso inclui os programas relacionados a aprendizado de maquina. Esta demanda
de ferramentas para o auxilio de desenvolvimento e manutencao de softwares relacionados
a inteligéncia artificial (IA), aumenta conforme as empresas usam de solugoes com esse
tipo de tecnologia. Entretanto, a maioria das solugoes desenvolvidas para esta finalidade,
abarcam apenas uma parte do ciclo completo de desenvolvimento e deploy de uma aplica-
cao de IA. Dessa forma, as empresas nao conseguem, de maneira eficiente ou facil, garantir
um vida 1util de solugbes com essas tecnologias, chamadas de lifelong learning (vida ttil
do aprendizado). Além disso, por resolverem apenas uma parte do problema proposto,
as solucoes do mercado precisam usar multiplas plataformas e tecnologias distintas para
compreender o ciclo completo de desenvolvimento, algo que atrasa o processo de criacao
e disponibilizacao de modelos de IA para o mercado. Portanto, a proposta geral desta
monografia é a elaboracao de uma ferramenta, aplicando metodologias com ideias ageis,
que englobe todo o ciclo de desenvolvimento de uma solucao de IA que contenha a parte
salvar dados, realizar processos de pré processamento, criar modelos, treinar e retreinar
modelos, fazer classificagoes com suas avaliagoes corretas ou incorretas, em uma tUnica
plataforma focado em classificacao de texto supervisionado, utilizando-se da linguagem
python com o framework Django para realizacao da tarefa proposta. Palavras-chaves:

MLOps. Lifelong Learning. IA. Django. Métodologia agil.






Abstract

In the contemporary market, there are several tools to support the life cycle of a software
and this includes programs related to machine learning. This demand for tools to aid in the
development and maintenance of software related to artificial intelligence (Al), increases as
companies use solutions with this type of technology. However, most solutions developed
for this purpose only cover a part of the complete development and deployment cycle
of an Al application. Thus, companies cannot efficiently or easily guarantee a lifetime
of solutions with these technologies, called lifelong learning. Furthermore, as they only
solve a part of the proposed problem, market solutions need to use multiple platforms
and different technologies to cover the complete development cycle, something that delays
the process of researching and making Al models available to the market. Therefore, the
general proposal of this thesis is the elaboration of a tool, applying methodologies with
agile ideas, which encompasses the entire development cycle of an Al solution on a single
platform with a focus on supervised text classification, using the python language with

framework Django to perform the proposed task.

Key-words: MLOps. LifeLong Learning. Al. Django. Agile Methodology.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

1.1.1 Mercado de Inteligéncia Artificial

O mercado de inteligéncia artificial tem ganhado relevancia nos tultimos anos. Os
termos como Artificial Intelligence (AI), Machine Learning (ML), Deep Learning (DL) e
suas tradugoes tém sua procura, em motores de busca, crescente desde o ano de 2004,
no mundo todo, como mostrado na Figura 1, onde mostra uma constante crescente de

interesse por esse tema.

Hin

Figura 1 — Consulta Google Trends desde 2004 dos termos citados.

Com a procura crescente e as pesquisas feitas com relagao ao tema de TA, houve o
surgimento de cargos, como pode constatar na plataforma de buscador de vagas de em-
prego (GLASSDOOR, 2020) onde hd uma clara enfase na drea de ciéncia de dados sendo
a terceira entre as melhores vagas de emprego. E também de ferramentas e bibliotecas
nas mais diversas linguagens na area de IA como mostrado em (COLUMBUS, 2018). No
mesmo periodo, a industria comecgou a investir no setor e se utilizou desses recursos para
melhorar e customizar seus servigos, tornando-os mais inteligentes e eficientes (DEPART-
MENT, ). Isso criou demandas cada vez maiores, de vagas de emprego para o setor, por

profissionais, pesquisadores e desenvolvedores nesse nicho.

Como a industria tem processos mais maduros do que os envolvidos no desenvolvi-
mento de software, por conta de um mercado de desenvolvimento relativamente mais novo,
comegou-se um movimento para agilizar e automatizar estes processos, visando uma boa
construcao e utilizacao de solugdes de IA. Isso gerou campos dos quais muitas empresas e
startups comecaram a atuar, como visto na Figura 2, que mostra o constante crescimento
de investimento, ocasionando no surgimento de ferramentas cada vez mais robustas para
dar suporte a nova area. Esta temética também pode ser percebida em (COLUMBUS,

2018), o qual mostra com mais de detalhes o crescimento da area ao longo dos anos.
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Startups Developing Al Systems
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Figura 2 — Investimento anual nas empresas de A durante os anos. Retirado de (CO-

LUMBUS, 2018)

1.1.2  Processo de desenvolvimento de uma solucao de |IA

Um solucao de inteligéncia artificial se divide em algumas partes. Elas sdo: a
idealizacao, a definicdo de projeto, a curadoria dos dados, a prototipacdo de modelos,
a disponibilizagdo em produgdo e a continuagado com o ciclo de vida TA (metrificagao,
retreinamento) (COVEYDUC; ANDERSON, 2020).

A idealizacao consiste em descobrir o que se quer resolver, de acordo com as ferra-
mentas e modelos disponiveis atualmente, ou seja, saber qual problema quer ser mitigado
com a sua solucao. Logo apds o objetivo ser estipulado, é necessario definir o que vai ser

tratado no projeto.

A fase de definicao de projeto é quando, uma vez decidido que a solucao de TA
pode ajudar no problema, estabelecer o objetivo que quer ser abordado com mais detalhes,
como: onde os dados serao obtidos, como vai vir esse dado, como funcionaria, de forma
basica, a implementacdo do projeto idealizado, definir quais requisitos serao utilizados
para a realizacao do projeto, tanto os requisitos funcionais quanto os nao funcionais, como
as placas de videos e servidores. Nessa etapa, se possivel, usar métodos de modelagem

de requisitos, como o de histérias de usuario, para ter seus objetivos mais visiveis e mais
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palpaveis, de forma a melhorar a producao de um produto de IA.

Para uma solucao de IA que use aprendizado de maquina ou aprendizado profundo,
uma das partes mais importante sao os dados (JAIN et al., 2020). Isso faz com que a etapa
de curadoria dos dados seja uma das mais importantes, se nao for a mais importante dentro
da producao de uma solugao de TA. Nessa etapa é onde estda definido como os dados
vao ser extraidos, em que formato serao extraidos, como serdo armazenados, como serao
manipulados, quais possiveis problemas esse dado pode conter e que podem atrapalhar o
sucesso do projeto e, por fim, como melhorar o dado para potencializar o treinamento do
modelo de IA. Ainda nessa fase, como varios produtos de IA necessitam de muitos dados
para que possam ter um bom desempenho, é normal usar de ferramentas que lidem com

banco de dados e/ou dados descentralizados, como o Apache Hadoop.

A prototipagdo do modelo é a fase em que surgirdo versoes iniciais do que foi
proposto na definicdo do projeto e serao utilizados os dados curados da etapa anterior.
Esta é uma etapa iterativa, a qual constantemente ocorrem mudangas no modelo e no
dado e, assim, é gerada outra versao do protétipo, até que se consiga uma versao base
que sera utilizada na solucado. As mudancas nessa fase sao constantes e sempre precisam
ser mensuradas por métricas, como fl-score, recall e precision. Desta maneira é possivel
obter um progresso dos protétipos de forma objetiva. E na etapa de prototipacio que as
ferramentas nas quais trataremos adiante sao usadas. Ferramentas como Knime, RStu-
dio e IBM SPSS modeler sao exemplos de alguma delas, que tém o foco em auxiliar a

prototipac¢ao rapida dos modelos de IA.

A dltima fase desse processo é a disponibilizagdo do modelo em producao. Nela,
se obtém um protétipo com o desempenho desejado que ird trazer valor para o produto
alvo dessa solucdo. E neste momento que deve acontecer uma revisita nas defini¢oes do
projeto, deve ser feita uma re-priorizacao dos requisitos do sistema e serao adicionados
0s novos requisitos para a construcao do sistema, o qual apontara a solugao realizada.
Nesse ponto sao utilizadas metodologias ageis de desenvolvimento de software, seguindo
todas as etapas para a construcao do sistema. Nessa etapa, ferramentas como MLFlow,
AirFlow e MetaFlow sao utilizadas para embarcar, de forma fécil, as solu¢des dentro do
ciclo de vida da aplicacao. Essas ferramentas versionam e implementam, na maioria dos

casos, API’s para realizacao de classificagoes.

A dltima fase também apresenta uma etapa a mais, que é a etapa de ciclo de
vida de IA, chamada de lifelong learning, a qual verifica e indica a saude do modelo em

producao.
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1.1.3 Processo de MLOps

Com a crescente aplicacao de TA dentro do mercado, a necessidade de fazer uma
forma de desenvolvimento com foco nessa area aumentou drasticamente. No desenvolvi-
mento agil de software, que nao contém IA, ji existia um termo parecido com MLOps,
do qual ele herdou o significado para area de aprendizado de méaquina. Esse termo é De-
vOps, que nao apenas engloba a parte de desenvolvimento por si s6, mas também entra
nos aspectos operacionais do desenvolvimento de um produto, como deploy, testes auto-
matizados, verificacoes de seguranca, criacao de ambientes de homologacao de producao,
configuracdo e monitoramento, assim como mostrado na Figura 3. Portanto, o MLOps
vem com a mesma base de significado e fungoes, porém, ele substitui o termo de de-
senvolvimento por aprendizado de maquina, pois ha mudancgas na forma de pensar no
desenvolvimento tradicional de um produto e no desenvolvimento de uma solugao de TA
(MAKINEN et al., 2021), como pode ser visto na Figura 4.
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Figura 3 — Ciclo de desenvolvimento de DevOps retirado de mandic no dia 12 de outubro
de 2021

Figura 4 — Ciclo de desenvolvimento de MLOps retirado de nvidia no dia 12 de outubro
de 2021

1.1.4 Comparativo entre ferramentas do mercado

Com base no estudo de projetos de IA(COVEYDUC; ANDERSON;, 2020) foram
retirados pontos nos quais uma ferramenta completa de desenvolvimentos de solugoes
tem que ter para dar suporte integro a esse tipo de objetivo. Essas funcionalidades serao
explicadas a seguir junto com uma tabela comparativa de ferramentas de mercado com

esse objetivo de suporte a area.
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As ferramentas escolhidas foram Knime(KNIME, ), Mlflow(MLFLOW, ), Air-
flow(AIRFLOW, ), RStudio(RSTUDIO, ), Metaflow( METAFLOW, ), IBM SSPS Mo-
deler(MODELER, ). Foram escolhidas por serem ferramentas listadas na plataforma ai-
multiple (AIMULTIPLE, ), que tem como principal fungao listar e fazer relatérios de
produtos destinados a IA.

Para melhor visualizagao dos comparativos entre as ferramentas, foram elaboradas
duas tabelas. As colunas sao relativas as funcionalidades e as linhas contém a ferramenta
e, caso possua a funcionalidade, o campo da linha apresentarda um x. Por conta do mesmo
motivo citado anteriormente, as funcionalidades foram resumidas para que caibam na

pagina. Dessa forma, os mapeamentos da coluna para a explicagao da funcionalidade sao:

o Armazenamento: Extracdo e armazenamento de datasets em diversos formatos;
« Manipulagao de dados: Modificagoes e pré processamentos dos dados alvo da solucao;

o Modelagem iterativa: Criagao e estruturacao de redes e algoritimos de inteligéncia

artificial, de forma iterativa com o usuario;
o Metrificacao: Metrificacao e parametrizacao das solugoes de IA;

» Retreinamento e versionamento: Retreinamento e versionamento das solucoes reali-

zadas;

e Deploy e monitoramento: Deploy continuo dos modelos criados, para producao,

monitoramento e atualizacao das métricas propostas.

Tabela 1 — Comparativos das ferramentas com as funcionalidades propostas - parte 1.

Ferramentas Armazenamento | Manipulacao de dados | Modelagem iterativa
MLfow - X -
AirFlow - X -
MetaFlow - X -
Knime - - X
RStudio - - X
IBM SPSS Modeler - X X
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Tabela 2 — Comparativos das ferramentas com as funcionalidades propostas - parte 2.

Ferramentas Metrificacdo | Retreinamento e versionamento | Deploy e monitoramento
MLflow X X X
AirFlow X X X
MetaFlow - X -
Knime X - X
RStudio X - X
IBM SPSS Modeler X - X

1.2  Justificativa

Por conta das ferramentas do mercado focadas em suporte, a area de TA nao
apresenta todas as caracteristicas que somariam para que houvesse o desenvolvimento
completo de uma solu¢ao com foco em durabilidade no tempo. Ha a necessidade de uma
ferramente que englobe todos os pontos anteriormente citados. Para isso, a ferramenta
MLOpsTool vem como solucao para essa lacuna, pois ela apresenta todos os pontos, como
funcionalidades dentro da aplicagdo, englobando todo o ciclo de desenvolvimento de um
software, desde a parte de guardar e estruturar dados, até a parte de monitoramento e
melhoria dos modelos ja existentes na ferramenta. Assim, além de ser uma ferramente
para automatizar todo ciclo de uma aplicacao de A, também serd focada em lifelong
learning, para que os modelos da ferramenta realmente sejam usadas de forma desejavel

no mercado.
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1.3  Objetivos

O Objetivo da ferramenta é atuar na area de modelagem e deploy de modelos de
IA, nos pontos citados no comparativo. Além de, através de pareceres do usuario que ira
utilizar a ferramenta, verificar a saiide do modelo em producao e, dessa forma, melhorar
os dados de entrada do modelo criado. O projeto é destinado a projetos com enfoque em
texto e classificacao supervisionada se utilizando das bibliotecas sklearn e tensorflow, e
nao vai ser abranger outros tipos de entradas, como imagens e audios ou classificagoes

nao supervisionadas.
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1.4 Metodologia do desenvolvimento

Para a metodologia de desenvolvimento, sera usada a metodologia com ideias dgeis
(MANIFESTO..., 2001) e ird utilizar os frameworks kanban(JUNIOR; FILHO, 2010) e
scrum (SCHWABER; SUTHERLAND, 2011). Do scrum sera usado a parte planejamento
das sprints com os backlogs de cada uma delas. Backlog é um acumulo de entrega ou
afazeres que dentro da area de software se refere ao conjunto de tarefas que devem ser
feitas para chegar em um determinado objetivo (IEEPEDUCACAO, ).

O Scrum, que também é baseado no manifesto agil, ¢ um framework criado para
lidar com equipes pequenas e experientes, para tratar de problemas de forma continua
e iterativa. Os processos envolvidos no Scrum podem ser utilizados em todos os tipos
de equipe, ndao apenas para Tecnologia da Informacao (TI) (SCHWABER, 2013). Porém
como, no caso dessa monografia, nao é destinada a uma equipe, os seus ritos nao serao

usados.

Outra metodologia adotada foi o kanban, que é um método para definir, gerenciar
e melhorar servigos que entregam algum valor de conhecimento (ANDERSON; CARMI-
CHAEL, 2016). O kanban tem como foco mostrar a forma de trabalhar dos individuos
"comecando com a aquilo que ja se faz". O seu principal objetivo é deixar visivel a quanti-
dade de trabalho adequada para determinado espago de tempo. Assim, esta é a ferramenta
ideal para que se possa ter uma ideia de tempo de trabalho e uma agenda compativel com

a data de conclusdo dele.

Outro fator determinante para a escolha dessa metodologia dentro do trabalho
foi a sua compatibilidade com o repositério git, que foi escolhido para a realizacao do
trabalho. No caso, vai ser utilizado o gitlab(GITLAB, ) para realizar todo gerenciamento,
armazenamento e deploy do projeto. O gitlab tem seu préoprio kanban, chamado de boards
ou quadros, dentro da plataforma. Sendo assim, é possivel fazer a associacao de uma
issue(cartao com problema a ser mitigado) no backlog, que é equivalente a um historia de

usuario no nosso contexto, com seu momento e etapa no kanban.
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1.5 Estrutura do trabalho

Esse trabalho esta dividido em 3 partes principais: introducao, desenvolvimento e
conclusao. A introdugao é subdividida em Contextualizagao, onde sera explicado sobre o
mercado e sobre a area em que a ferramenta MLOpsTools deseja atuar; Justificativa, que é
onde estd a explicagao sobre o desenvolvimento da ferramenta, dado o problema, o espago
de mercado e a oportunidade; Objetivos, onde estdao explicitos os pontos que o projeto
deseja atuar dentro do tema; Metodologia, que sao os métodos usados para gerenciar o
trabalho e o desenvolvimento da ferramenta; e, por ultimo, esta a Estrutura do trabalho,

onde é explicado a divisao deste trabalho.

No desenvolvimento, composto pelos capitulos de requisitos, ambientagao, pontos
propostos, serda atacado da mesma forma que a construcdo de um software moderno é
feita. Nele, estao os requisitos do trabalho, que serao extraidos, priorizados e condensados
em um backlog, a ambientacao do projeto, onde ird acontecer a dockerizacdo do ambiente
e serao definidas as métricas e o deploy continuo do projeto, e os pontos propostos, que
sao a explicagao de como sera abordado cada ponto extraido na analise de mercado e que

serao abordados no projeto.

Na tultima parte do projeto é feita a conclusao que ¢ onde estd a analise total da

ferramenta e se ela conseguiu cumprir com o que foi proposto.
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2 Requisitos

Para que os objetivos do projeto sejam atendidos da maneira pretendida, ¢ ne-
cessario um estudo sobre os requisitos que o sistema de IA precisa. Dessa forma, sao
abarcados nesse capitulo os requisitos funcionais que farao parte da definicao do projeto.
Assim, teremos a idealizacao, abordada na parte introdutéria, e a definicdo do projeto

que sera abordada nas préximas seccoes.

Algo que deve ser feito antes de comecar as especificagoes do projeto, é a impor-

tante tarefa de definir e priorizar os requisitos para cada area do software.

Um dos maiores problemas da industria de desenvolvimento de software é nao
apenas entregar o produto combinado com o cliente, mas também entregar o produto da
forma que o cliente desejava e que tras valor para o negdcio em que o software vai dar
suporte (BIRD, 2010). Para que isso seja mitigado, sdo necessérios estudos e alinhamentos
constantes com o cliente para extracao, priorizagao e adicao de novos requisitos, os quais
precisam ser atendidos, de forma que o sistema consiga atender as expectativas do publico

alvo do produto.

Dentro da area de TA e das ferramentas de suporte a essa area nao é diferente. Se
precisa, para que se faca um bom projeto, que os requisitos sejam alinhados com o objetivo
geral da solugao inteligente. Ou seja, as defini¢coes do projeto devem estar alinhadas com

a idealizagao do projeto.

Entao, basicamente, o papel dos requisitos dentro do projeto é determinar o que
vai ser produzido, quando vai ser produzido, quais as funcionalidades ou produtos virao
de cada requisito e quando certo requisito foi ou nao atendido (BRACKETT, 1990).

Portanto, apds todos os requisitos serem atendidos, o produto estara completo. E,

assim, se da como encerrado o projeto e comega a etapa de evolugao do produto.

As etapas seguidas, nesse capitulo, para construgao do backlog do produto sao:

o Requisitos funcionais: onde sera definido o que, de fato, virara funcionalidade con-

creta no produto;

o Construcao do backlog: em que todos os requisitos sao priorizados e transformados

em histérias de usuario para compor o backlog a ser desenvolvido nesse trabalho.
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2.1 Requisitos funcionais

Os requisitos funcionais sao aqueles que sao concretos dentro do projeto. Normal-
mente, esses requisitos podem ser revertidos em funcionalidades para a aplicagao. Dessa
forma, esse requisito se torna o mais importante para guiar o desenvolvimento de um

sistema.

Dentro dos requisitos existem algumas formas de elicitar os requisitos do sistema,
como com os métodos de questionario, storytelling, observacao, introspec¢ao, entrevista
e brainstorming. Por conta da facilidade e rapidez na elicitagao dos requisitos, o método
escolhido foi o de introspecgao (ALFLEN; PRADO, 2020).

A introspecc¢ao é uma técnica simples, que pode ser realizada por qualquer pessoa.
Porém, para que haja um identificacao adequada dos requisitos necessarios do sistema, é
indicado que o individuo seja experiente no assunto em que deseja ser abordado na intros-
pecgao (ALFLEN; PRADO, 2020). No caso desse projeto, como hé apenas um individuo

os requisitos serao retirados com base na experiéncia dele na area.

A técnica consiste em uma busca pessoal, ao se colocar no lugar do usuéario, de
funcionalidades do sistema. Dessa forma, é possivel criar uma tabela que lista tanto os
pensamentos iniciais quanto as funcionalidades do sistema. Apés a realizacao da tabela,
tem de haver uma priorizagao das funcionalidades para que haja um desenvolvimento que
foque no ponto principal da aplicagao. Para a priorizacao, a técnica utilizada vai ser a
MosCoW (MIRANDA, ), que consiste em classificar o requisito elicitado em Must, Should,

Could ou Won’t, em que:

o Must: consiste em tudo que é imprescindivel para o escopo do projeto, que sejam

funcionalidades bases do seu projeto;

o Should: tudo que é importante para o escopo do projeto mas que, caso nao tenha o

produto, nao perdera seu valor de negbcio;

o Could: itens opcionais para a aplicagdo que sao usadas, muitas das vezes, para

agradar o cliente com funcionalidades extras;

o Won't: tudo aquilo que serd descartado da aplicagao, ou seja, nao sera desenvolvido.
Para melhor rastreabilidade dos requisitos, serdo dados um identificador tnico (ID)
para os requisitos.

2.2 Construcao do Backlog

Para a construcao do backlog do produto, serd utilizado o método de historias

(COHN, 2004) de usuarios, que consiste em uma forma em que o individuo, que executara
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1D Requisito Prioridade
RF001 Usudrio tem que conseguir fazer cadastro na aplicagao Must
RF002 Usudrio tem que ser capaz de logar na ferramenta Must
RF003 Usuéario tem que ser capaz de visualizar os projetos Must
RF004 Usudrio tem que ser capaz de criar um projeto Must
RF005 Usuario tem que ser capaz de criar um dataset Must
RF006 Usuario tem que ser capaz de mudar o dataset Must
RF007 Usuario tem que ser capaz de ver os detalhes do projeto Must
RF008 Usuario tem que ser capaz de criar uma pipeline no projeto Must
RF009 Usudrio tem que ser capaz de escolher o dataset que deseja usar na pipeline Must
RF010 Usuério tem que ser capaz de escolher as colunas x e y Must
RFO011 Usudrio tem que ser capaz de escolher ou criar um método para pré processamento de informagoes e dados Must
RF012 Usuario tem que ser capaz de escolher o pré processamento e a coluna que deseja fazer a operagao Must
RF013 Usuario tem que ser capaz de aplicar mais de um pré processamento no dado até que ele esteja satisfeito Must
RF014 Usuéario tem que ser capaz de testar o pré processamento Could
RF015 Usudrio tem que conseguir criar o modelo da redes de forma iterativa Must
RF016 | Usuério tem que conseguir adicionar quantas camadas quiser dentro da rede com os frameworks keras ou tensorflow ou sklearn Must
RFO017 Usuadrio tem que ser capaz de verificar se o modelo estd funcionando Could
RF018 Usudrio tem que ser capaz de verificar as métricas do modelo Could
RF019 Usuéario tem que ser capaz de verificar a satide do modelo Must
RF020 Usuéario tem que ser capaz de usar a API para classificar textos Must
RF021 Usudrio tem que ser capaz de enviar pareceres dos textos classificados Must
RF022 Usuério tem como ser capaz de mudar de versao da API Must
RF023 Usudrio tem que ser capaz de ter acesso ao dado atualizado com os pareceres Must
RF024 Usuario tem que ser capaz de fazer o retreinamento do modelo baseado em um novo dado Must
RF025 Usudrio tem que ser capaz de usar outros frameworks como pytorch e afins Won't
RF026 Usuério deve poder criar tags Could
RF027 Usudrio tem que ser capaz de colocar tags no projeto Could
RF028 Usuério administrador tem que ser capaz de aceitar outros usudrios cadastrados Could
RF029 Usudrio tem que ser capaz de fazer o retreinamento do modelo Must

Tabela 3 — Tabela de requisitos funcionais

ou usara a aplicacao, descreve os seus desejos e os objetivos aos quais quer chegar com

aquela acao realizada. Para visualizagao das historias, sera usada uma tabela onde tera a

identificacao unica, o individuo da acao, a acao a ser executada e o objetivo daquela acao.
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1D Eu, como Desejo Para que possa Requisito relacionado
USo1 Usudrio Cadastrar Ter acesso ao sistema RF001
US02 | Administrador Aceitar usuario Para que ele possa ter acesso a ferramenta RF028
US03 Usuario Logar Conseguir fazer a¢oes na ferramenta RF002
Uso4 Usuério Criar Projeto Conseguir diferenciar os projetos e criar projetos RF004
US05 Usuério Criar tags Para diferenciar os projetos por tema RF026
US06 Usudrio Criar pipeline Para fazer os treinamentos RF008
usor Usuario Criar dataset Para utilizar nos treinos de modelos RF005
US08 Usuario Listar dataset, Para utilizar um dataset especifico RF006
US09 Usuério Criar camada de dado na pipeline Para utilizar na pipeline RF009, RF010
Us10 Usuério Criar camada de pré processamento Para manipular o dado da forma que quiser antes de treinar RFO011, RF013
US11 Usudrio Criar fun¢oes na camada de pré processamento Para conseguir fazer multiplas manipulacoes RF012, RF013
Us12 Usuario Criar fungoes personalizadas de pré processamento | Para fazer as manipulacoes dos dados de forma personalizada RF012
US13 Sistema Listar fungées de pré processamento Para que a ferramenta consiga ser iterativa RF013, RF014
Us14 Usuério Criar modelos de aprendizado de maquina Para treinar com os dados RF015, RF017, RF016
US15 Usuério Criar modelo a partir de script externo Para personalizar o treino RF016
US16 Usudrio Criar modelo de aprendizado profundo Para treinar os modelos com dados RF015, RF017
US17 Sistema Mostrar os modelos de forma iterativa Para facilitar a prototipagdo para o usuério RF016
US18 Usuario Validar de a pipeline esta correta e treinar Para executar todo o processo mapeado. RF029, RF024
US19 Usuério Fazer deploy do modelo com sucesso Para disponibilizar para classificagao RF023, RF019
USs20 Sistema Criar url e salvar modelo em disco Para facilitar na hora de criar uma classifica¢ao RF021
US21 Sistema Mostrar status da pipeline Para o engenheiro ter uma ideia das decises para tomar RF022, RF019
US22 Usuario Ver status da pipeline Tomar decisoes RF022, RF019
US23 Usuario Retreinar modelo para retreinar com novo dado ou alteragoes feitas RF029, RF024, RF023
Us24 Sistema Disponibilizar url para classifica¢ao para o cliente ter acesso a classificagao RF021, RF020
US25 Usudrio Compartilhar o link da url da API com cliente Para ele ter acesso a classificagao RF021
US26 Cliente classificar texto com o url da API Classificar texto RF020
US27 Cliente Dar pareceres das classificacoes Melhoria dos dados e para atualizagao das métricas RF018, RF021, RF023

2.3 Fluxos

Tabela 4 — Tabela Backlog

Para melhor visualizacdo das possibilidades dentro da ferramente, é importante

ter a ideia de fluxos dentro da aplicagdo. Para isso, sera utilizado um diagrama UML

(LUCIDCHART, 2021) para que fiquem claras as decisdes e suas implicagoes dentro do

software. O diagrama que serd utilizado é o diagrama de sequéncia (LUCIDCHART,
2021).

O diagrama de sequéncia é uma solugao dindmica de modelagem em UML bastante

usada, porque incide especificamente sobre as linhas da vida, ou em processos e objetos

que vivem simultaneamente, e sobre as mensagens trocadas entre eles, para desempenhar
uma fungdo antes do término da linha da vida (LUCIDCHART, 2021).
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A Figura 5 mostra o funcionamento do fluxo com sucesso da aplica¢ao. Tendo isso
em vista, os primeiros passos sao realizar o cadastro, para que a rastreabilidade dos pro-
cessos envolvidos no treinamento sejam feitos. Gragas ao login, sera possivel saber quem
realizou cada acao dentro dos projetos na ferramenta. Logo apds o usuario estar cadas-
trado e logado dentro da aplicagao, é necessario criar um projeto assim, como o que foi
citado nas etapas de um projeto de aprendizado de maquina (COVEYDUC; ANDERSON,
2020).

Apos criar o projeto, é necessario criar as pipelines dele. As pipelines sao as linhas
de producao, ou seja, sao as etapas em que os dados vao ter que passar para ser criada

uma versao do modelo que se quer trabalhar.

Nessa etapa, sao definidos o que sera adicionado por camada. As camadas sao
dataset (camada de dados), pre processing (camada de pré processamento) e a camada
de modelo (camada de prototipagao de modelos de IA). Essas camadas sao adicionadas

de maneira customizada e manual pelo usuario que cria a pipeline.

Quando todas as camadas necessarias forem especificadas, o botao de treinamento
sera desbloqueado e, quando acionado, sera feito o treino e as verificagoes se a pipeline

estd funcionando corretamente.

Caso tudo ocorra com sucesso, o botao de deploy daquela versao do modelo apa-
recera no final do processo, de forma a deixar ele aberto para realizar as inferéncias em
producao. E, em troca, o sistema retornara as métricas de satide, neste caso o fl-score,

do modelo e a url para requisicoes.

Depois dessa etapa, o fluxo do usuario que consome as API’s de produgao comecga.
Com a url em maos, o individuo é capaz de fazer a classificacdo de um texto de forma
a receber de volta o texto, a classificagdo do texto, a porcentagem de certeza da classi-
ficacdo e a url de parecer da classificagao. Essa url serve para que ele (o usudrio) julgue
classificacao do texto do dado enviado a API esta correta ou nao. E, caso esteja incorreta,

terd o campo para que seja colocado a classificagao real do texto.

Quando essa etapa de parecer é feita, um novo dataset versionado é feito com
as mudancas dos dados que foram colocados como incorretos, e sera feita a atualizacao
das métricas de satide do modelo. Assim finalizando o fluxo de inferéncia completo da

aplicacao.
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Figura 5 — Fluxo da aplicagdo MLOpsTool
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3 Ambientacao do projeto

3.1 Tecnologias associadas

Para a realizacao dessa ferramenta, é fundamental escolher uma linguagem e fra-
mework compativel com as necessidades do projeto. Essas necessidades sao uma linguagem
que suporta as bibliotecas de TA disponiveis no mercado, que seja de facil acesso e com
documentacao vasta e rica, pois, uma vez que vamos trabalhar com probabilidade e es-
tatisticas é importante ter varias bibliotecas de apoio (RASCHKA; MIRJALILI, 2017).
Também é essencial uma linguagem que tenha frameworks de criacdo de API’s e que seja

possivel fazer paginas web para a interface da ferramenta.

Por conta desses pontos, a linguagem escolhida foi o python, uma vez que é a
linguagem que apresenta mais compatibilidade com as bibliotecas de TA, que apresenta
uma vasta comunidade de codigo aberto, que apresenta grande variedades de bibliotecas
de estatistica e que possui frameworks de API’s como o Django e Flask (RASCHKA;
MIRJALILI, 2017).

Dentro dos frameworks web possiveis, foi escolhido o Django, tanto por conta da
vasta compatibilidade de apps para realizacao de tarefas web, quanto pela ORM que ele

possui para realiza¢ao de consultas nos mais diversos bancos de dados (DJANGO, ).

O banco de dados escolhido foi o postgres, pois é um banco open source que apre-
senta evolugoes constantes, tem 6timo desempenho, é um banco relacional, mas que con-
segue lidar com tipos de dados complexos, como dicionarios, imagens, videos e localizacao
geogréficas (GROUP, ).

Para guardar os codigos da aplicagao, foi utilizado a plataforma do gitlab, que
utiliza do protocolo git para versionamento de cddigo. Além disso, o gitlab possui o préprio
kanban que vai ser utilizado durante a execugao do projeto. E também por apresentar na
propria plataforma servidores para realizacao de deploy e integragoes continuos de codigo.

Algo que vai ajudar na cria¢ado do produto na web (GITLAB, ).

Para que todo ambiente seja isolado e nao tenha problemas com compatibilidade de
hardware e sistemas operacionais, sera adotado o docker e o docker-compose no projeto. O
docker é uma ferramenta de virtualizacao de maquinas, que emula um sistema operacional
de forma a isolar o ambiente de desenvolvimento do ambiente da maquina onde esta

rodando. Sendo assim, nao importa onde irda rodar, o comportamento da aplicagao é o
mesmo (DOCKER, ).
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3.2 Utilizando CD/Cl no Projeto

Para que a ferramenta tenha um comportamento adequado, tenha evolugoes cons-
tantes e com qualidade, é necessario que haja etapas automaticas (FITZGERALD; STOL,
2014). Essas etapas tém o nome de deploy continuo (Continuous Deploy) e integra¢ao con-

tinua (Continuous Integration).

E na etapa de integracao continua que o novo codigo produzido é comparado com
o atual e sdo verificados os testes automatizados, a folha de estilo, a cobertura de testes,
a complexidade do c6digo, a seguranca e afins, com o intuito de garantir que a agregacao

do novo cédigo ou funcionalidade esteja adequada aos padroes e que nao apresente bugs
(FITZGERALD; STOL, 2014).

Logo apés a etapa de integragao vem a etapa de deploy continuo, em que o ambiente
¢é geralmente separado em desenvolvimento e producgao. Nessa etapa, o codigo que passou
na etapa anterior é enviado para o(s) servidor(es) que esta hospedada a aplicagao, para
que ela esteja disponivel para ser utilizada. Essa etapa garante que as mudancas feitas e

aprovadas na etapa anterior sejam colocadas em producao de maneira automatica.

Para essas duas etapas no projeto, serda utilizado o gitlab-ci (GITLAB, ), para
integracao continua e, para a realizacao do deploy continuo, sera utilizado o Heroku. No
gitlab-ci serdo automatizados os testes, a verificacao da folha de estilo e a cobertura de
testes da aplicacao. Ja no Heroku, sera feita a alocagdo do servidor e do banco de dados

de forma continua na web.
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4 Pontos Propostos

Neste capitulo serao desenvolvidos os pontos propostos dos capitulos anteriores, os
quais foram usados para fazer o comparativo das ferramentas de apoio ao desenvolvimento
de sistemas de TA. Dessa maneira, sera tratado cada ponto critico da aplicacdo de maneira
separada em cada se¢do. A secdo ird mostrar o problema que deve ser mitigado e como

serd feito a solucao dentro da ferramenta proposta nesse trabalho.

4.1 Camada de Dado ou Dataset

No desenvolvimento das ferramentas e solugoes de IA, um dos aspectos mais im-
portantes, se nao o mais importante, é o dado. Um bom dado, muitas vezes, é o que define
se a solugao ¢é plausivel ou nao dentro do projeto, fazendo-o ser o ponto mais critico dentro

da aplicacao. Sem o dado, as demais camadas da aplicagdo se tornam inuteis.

Dentro da camada de dado, existem dois principais pontos:

o Extracao de dados: Sao necessarias fontes confiaveis e padroes bem definidos de
dados para que se tenha confiabilidade. Além disso, muitas vezes, é fundamental
também a abundancia e a variabilidade de dados, para que os resultados da mode-

lagem sejam mais proximos da vida real possivel;

o Armazenamento de dados: Uma vez que possua o dado, ha a necessidade de poder
consultar e fazer manipulacoes sobre ele. Nesse ponto, um bom armazenamento com
alta disponibilidade e performance é essencial para a area de IA. Essa area é a que da
mais suporte para a modelagem das solucoes, uma vez que o dado seja de qualidade

e que também seja confiavel.

No projeto, a parte de extragao de dados nao sera tratada dentro do escopo, como
é evidenciado no requisitos e no backlog do produto a ser desenvolvido. Dessa forma, resta
somente o armazenamento de dados e, para isso, sera utilizado o banco de dados relacional
postgres e a biblioteca pandas, para que possam ser lidos os mais diversos tipos de dados
que a biblioteca d& suporte, como csv, parquet, json, xslx. Para isso, a ferramenta vai
ler um arquivo, que sera de responsabilidade do usuario, com o dado em que ele deseja
trabalhar e ird transformar em uma tupla no banco de dados com as informagoes. Para
isso, ele transforma o dado de qualquer formato em um dicionario e salva esse dicionario

no banco de dados. Todos esses dados sao associados juntos em um tnico pacote binario
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e é enviado para o banco de dados, para que haja mais performance no commit dessas

informacoes no banco. Para isso, vai ser utilizado a funcdo bulk create! do Django.

4.2 Funcoes de Manipulacoes Padroes

Ainda sobre o dado, um aspecto muito importante sdo as manipulacoes que se
pode fazer com ele, de forma que se tenha maxima otimizacao para a tarefa especifica a
ser feita com ele. Por conta disso, existem algumas manipula¢des padroes das bibliotecas

que serao utilizadas dentro do projeto.

As bibliotecas que serao usadas do projeto sao nltk, sklearn, keras e tensorflow.
Nelas, é possivel fazer algumas manipulagoes no dado alvo, como retirar stop words,
tokenizacao dos dados e transformagcoes vetoriais. Para facilitar o uso da ferramenta, todas
essas fungoes de pré processamento de dados mais usados dentro da area de texto estarao
disponiveis de maneira iterativa, apenas vai precisar parametrizar a fungao escolhida e

escolher o dado ou coluna alvo para realizar o processamento.

Além disso, manipulagoes padroes como a de deletar dados duplicados, nulos e/ou
com dada condicao serao disponiveis de maneira iterativa também. Todas essas manipu-
lacOes serao salvas no banco de dados da pipeline criada, para que possa ser refeito o

experimento ou a modelagem de novo.

4.3 Funcoes de Manipulacoes Personalizadas

Mesmo as funcgoes padroes de manipulagao de dados serem bastante robustas,
as vezes elas nao sao suficientes para o que se quer fazer com o dado. Para isso, sera
disponibilizado uma url dentro da ferramenta para adicionar mais fun¢des de manipulagoes
personalizadas pelo usudrio. Essas fungoes terao um padrao para criacao e esse padrao
serd mostrado ao usuario quando ele for adicionar essas func¢oes na ferramenta. E serao

armazenadas como arquivos com identificadores tinicos que serao salvos no banco de dados.

4.4 Modelagem lterativa de Aprendizado de Maquina e Aprendi-

zado Profundo

Apés todas as etapas da camadas anteriores, vem a camada de prototipagao que
sera a que havera o treinamento e que sera responsavel pela classificagdo dos textos. O
mais importante nessa camada, é que seja facil a prototipacao de qualquer tipo de modelo

dentro dos frameworks sklearn e tensorflow.

1" Documentagio da fungio bulk create disponivel em: https://docs.djangoproject.com/en/3.2/ref /models/querysets/
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No caso de modelos do sklearn, a iteracao é facil, pois nao possui camadas per-
sonalizadas, apenas os parametros das funcoes dos modelos. Neste caso, a iteragao tera
todos os campos de parametros e o dado que é para ir no eixo x e no eixo y dos modelos.

Dessa forma, serd capaz de treinar os modelos dessa biblioteca.

O caso do tensorflow sera tratado de duas formas. A primeira forma sao modelos
sequenciais, em que serao adicionadas camadas de forma iterativa até o final e, depois,
havera a validagao se o modelo montado se encontra correto na compilacao do modelo. E, a
segunda forma, é utilizar fungoes externas de um arquivo a ser passado para a ferramenta
através de uma url, em que terd um padrao de utilizagao e, desse modo, conseguir construir

modelos nao sequenciais dentro da parte de modelagem.

4.5 Meétricas Padroes dos Modelos

Outro fator importante para qualquer projeto de IA, é saber o quanto seu protétipo
esta performando dentro do contexto escolhido. Para isso, as métricas sdo importantes,
pois elas guiam o trabalho conforme o objetivo da métrica. No caso do projeto, serd usado
a métrica de f1 score. Essa métrica consiste em uma analise estatistica de classificacao
bindria, ou seja, caso o modelo devolva probabilidades, sera estabelecido um limiar para
binarizar suas saidas, visando conseguir utilizar essa métrica. Nela, ¢ medida a assertivi-
dade do modelo com relagao ao real e é calculado com base em outras duas métricas, que

é a precision e a recall.

Antes de explicar como é calculado, é importante ressaltar o que é verdadeiro

positivo, verdadeiro negativo, falso positivo e falso negativo.

o Verdadeiro positivo: é quando ¢ classificado como pertencente daquela classe e re-

almente é da classe que foi classificada;

o Verdadeiro negativo: é quando determinado exemplar é classificado como perten-

cente da classe mas, na verdade, ele é de outra classe;

« Falso positivo: quando o exemplar é classificado como nao pertencente daquela classe

e, na verdade, realmente nao pertence a ela.

o Falso negativo: quando o exemplar é classificado como nao pertencente daquela

classe mas, na verdade, ele pertence a ela.

A definicdo da precision é "Dos que eu classifiquei como corretos, quantos efe-
tivamente sao corretos?'. E é dado quantidade de verdadeiros positivo, dividido pela
quantidade de verdadeiros positivos mais a quantidade de falso positivos:

verdadeiros positivos

precision = (4.1)

verdadeiros positivos + falsos positivos
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A definicao de recall é "Se for realmente pertencente a essa classe, com que frequéncia
voceé classifica como pertencente a ela?". Seu cédlculo é feito pela quantidade de verdadeiros

positivos dividido pela quantidade de verdadeiros positivos mais os falsos negativos.

verdadeiros positivos
recall =

(4.2)

verdadeiros positivos + falsos negativos

O f1 score e a média harmodnica da precision e do recall.

2 % precision * recall

f1= (4.3)

precision + recall

Sendo assim, temos um nimero inico que vai indicar o quao saudavel nosso modelo

estd ou o quao assertivo ele é.

Essa métrica vai ser constantemente atualizada conforme o parecer do usuario,
pois a quantidade de verdadeiro positivo e de falso negativo vai se atualizar durante a

execugao da API em produgao.

4.6 Parecer para o Engenheiro de IA

Um dos pontos esséncias para que o projeto tenha uma durabilidade e assertividade
é a saude do modelo. Essa saude vem do conceito de lifelong learning na area de IA, que
tenta quantificar, através de métricas e pareceres, a assertividade e o quao eficiente o

modelo estd desempenhando.

Existem varias formas de medir a eficiéncia do modelo. Uma delas é a atualizagao
constante de métricas baseadas no parecer que o usuario tem dos dados que ele fez a
classificacdo. Por conseguinte, se novos dados tem sua classificacao feito de forma erronea,
a saude do modelo sera prejudicada, mas, caso contrario, a saide permanece a mesma que
estava anteriormente, ou seja, se mantém constante no tempo. Para isso, ¢ necessario que
seja definido a métrica de saiide do modelo que, no nosso caso, é o fl1 score descrito na
secao anterior, e os limiares no qual o modelo é considerado ruim, médio ou bom dentro
do produto proposto. Esse limiar, no caso da aplicacao, € um nimero de 0 a 1, em que 1

¢ 100 por cento de acerto e 0 é 100 por cento de erro.

Um algoritmo muito comum dentro de lifelong learning, é o de transferéncia de co-
nhecimento e retreinamento do modelo baseado em novas entradas, como em (RUVOLO;
EATON, 2013). Porém, diferente do algoritmo do ELLA, que é baseado na métrica, este
ja retreina de forma automatica e transfere conhecimento para a préxima tarefa, isto é,
para proxima geragdo do modelo. O algoritmo que sera usado na ferramenta, serd o de
monitoramento da satde, onde tera em cada pipeline do projeto um circulo com trés cores:
vermelha, amarela e verde, que significam ruim, médio e bom, nessa ordem. Dessa forma,

cada modelo tera um status no qual o engenheiro responsavel pelo projeto decidira se
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vai retreinar, alterar alguma camada da pipeline ou criar uma nova pipeline baseada na

anterior com o novo dado corrigido, via parecer do usuario.

E importante ressaltar que o status inicial do modelo, antes dos pareceres, é ba-
seado na métrica do conjunto de treino, teste e validacao, que serd extraido do dado de

entrada do modelo.

4.7 Retreinamento e Deploy de Modelos

Uma vez que o modelo esta treinado com sucesso, e tem seu monitoramento con-
tinuamente ligado, havera a opc¢ao de fazer o deploy do modelo. Desta maneira, apds a
escolha de fazer o deploy daquela pipeline, serd disponibilizada uma url com o modelo e a
versao da pipeline, de forma a ficar disponivel na rede em que a ferramenta esta conectada.

Essa rede pode ser online ou local.

Toda vez que uma pipeline nova for feita, o deploy terda uma url nova para ela,
de forma que nunca se deve deixar de disponibilizar versoes anteriores das pipelines dos
projetos. O versionamento dessas pipelines vao ser feitos de forma automatica, para que
haja um padrao definido nas urls em deploy e evitar que existam mais de um padrao
dentro da aplicacao, o que poderia causar inconsisténcias. Sendo assim, para retreinar um
modelo, vocé pode alterar as camadas e os dados e depois acionar a funcionalidade de
treinar aquela pipeline ou, para uma nova versao, vocé tem que criar uma nova pipeline

para aquele projeto.

4.8 Requisicoes da API de classificacao

Uma vez feito o deploy do modelo e tendo a url, o usuario ja pode realizar requi-
sicoes para a ferramenta. Para realizar a classificagdo, o individuo tera de enviar o texto
para a url destino e esperar a resposta da ferramenta. A ferramenta ird devolver o texto
que foi enviado, um identificador tinico para recuperar aquela classificagao, a assertividade
da classe ou das classes que o texto foi classificado, a lista de classificagoes que aquele
modelo pode haver e a url de parecer para criacao de um dado atualizado com o parecer

do usuério.

Quando um determinado dado ¢ classificado, o usuario tera a op¢ao de dar o pare-
cer para a ferramenta. Caso deseje, ele pode enviar o identificador tinico da classificacao e
enviar ela para a ferramenta, indicando se aquela classificagdo esta correta ou nao. Dessa
forma, sera criado um novo dado com os dados de parecer daquela pipeline atualizados e

as métricas serao atualizadas e refletidas dentro da satude da pipeline.
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5 Resultado

5.1 Ferramenta

A ferramenta M1OpsTool foi criada com sucesso, abarcando quase todas as funci-
onalidades pretendidas no projeto. Com excecao da funcionalidade da US12 e US15 da
Tabela 4 de histérias de usuario. Que fala de confecgao de fungoes de pré processamento
e de criagdo de modelos personalizados.Porém, o restante dos objetivos do trabalho foi
alcangado. Nesse caso, a ferramenta esta operacional para todos os modelos do sklearn
que tenham foco em classificacao de texto, e todos os modelos de aprendizado profundo

do keras que funcionem de forma sequencial.

A integracao sé foi possivel gragas a abstragoes dos métodos das bibliotecas citadas.
Foi utilizado o padrao de projeto chamado command dentro dos servigos de modelo e de
pré processamento. Commmad (SHVETS, ) é um padrao de projeto comportamental que
tem como objetivo de transformar um método, em um objeto independente com o objetivo
de ser parametrizado de forma individual. Dessa forma foi possivel transformar cada tipo
de modelagem e de pré processamento do sklearn e do tensorflow em objetos tinicos e
parametrizados. E ao transformar esses objetos em diciondrios do python, foi possivel
salvar a estruturas dos métodos criados no banco de dados postgres (GROUP, ). Pois, no
postgres é possivel salvar dados como json, e essa funcionalidade é abrangida pelo ORM
do django que faz a integracao com o banco. O que tornou possivel realizar a criacao de

multiplas camadas de pré processamento e de modelo dentro da aplicagao.

Por conta do padrao estrutural criado, foi possivel realizar o caminho de treina-
mento corretamente. Uma vez que, ao ter toda estrutura como dicionario contendo os
objetos com seus parametros, foi possivel fazer uma linha de producao na qual realizasse
todos os passos de maneira sequencial conforme o usuério desejar. Assim nao importando

o numero de camadas que o usuario queira em cada uma das etapas citadas.

O banco de dados da ferramenta nos da um aspecto geral de seu funcionamento.
Dessa forma, é de extrema importancia que haja esse diagrama para explicitar as relagoes
que as tabelas tém no projeto. Para isso, foi utilizada a ferramenta do django, chamada
django-extensions, que consiste em um conjunto de bibliotecas que implementam ferra-

mentas para analise e manipulagoes de dados dos projetos feitos pelo framework.

Uma breve explicagao das relagoes do banco da dados. Dentro da aplicagoes pode-
mos ter multiplos projetos e base de dados. Dentro dos projetos tem miiltiplas pipelines
que sao criadas apenas para aquele projeto nao podendo ser compartilhada com outros

projetos. Ao contrario das bases de dados que podem e devem ser utilizados em multiplos
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projetos. Dentro de cada pipeline pode conter a associacao com uma base de dados da
camada de dados, com multiplos métodos na camada de pré processamento(que sao es-
pecificos daquela pipeline ndo podendo ser compartilhada com outra pipeline) e com um
modelo de rede neural ou com um modelo de aprendizado de maquina. Dessa forma se

tem uma linha de produc¢ado completa e pronta para o treinamento dentro da plataforma.
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Figura 6 — Diagrama de classes das modelos do projeto.
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Todas as funcionalidades citadas dentro dos requisitos do projeto na tabela 4,

foram atendidas. Porém, um dos requisitos de deploy continuo do projeto, apesar de

pronto, nao pode ser levado até o servidor de testes do heroku. O motivo principal dessa

escolha foi por conta da quantidade de dados que necessitam estar salvos. O heroku é
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uma ferramenta que permite subir aplica¢oes dentro de seus servidores e disponibilizar
para todos de graca, porém, quando excedida certa quantidade de inser¢oes diarias no
banco de dados, este comecga a cobrar do individuo em dolar, o que torna inviavel subir
o projeto, uma vez que s6 o dado simples de teste tem mais de dez mil tuplas a serem
salvas em bancos de dados. Portanto, com a ferramenta disponivel na internet a todos
para teste, haveria um ntmero muito grande de inser¢oes no banco, o que acarretaria,
por sua vez, em um alto prejuizo financeiro ao detentor da conta. Por conta dos motivos
anteriormente citados, foi decidido que a apresentacao do projeto acontecerda de maneira

local, sem envolvimentos de servidores externos.

5.2 Problemas enfrentados

Os principais problemas enfrentados no decorrer do projeto foram relacionados a
padronizacao dos métodos de treinamento. Por serem bibliotecas totalmente diferentes
uma da outra (sklearn e keras), foi necessrio bastante tempo para desenvolver uma
abstracao razoavel, de forma que fosse possivel a integracdo entre as duas bibliotecas,
sem que a implementacao estivesse muito especifica. Desse modo, foi feita uma integracao
que permite a adi¢do de futuras bibliotecas sem que haja alteracao nas implementagoes

anteriores.

Outro problema relevante encontrado no projeto, foi com relagao a criacao da apa-
réncia da ferramenta, de forma que permitisse fazer a modelagem e o pré processamento
de um jeito iterativo e sem grandes problemas. Mas, por ser muito dinamica, a renderi-
zacao de componentes html dentro da pagina, fez com que fosse gasto muito tempo na

adequacao da légica de criacao de modelos e do pré processamento a parte visual do site.

Outra questao que foi adicionada para ajudar na criagdo dessas camadas, foram
as documentacoes de todos os métodos listados das classes. Para isso, foi utilizada a bi-
blioteca inspect do python, que 1é todas as metainformacoes das classes e, ainda, podem
ser extraidas as documentagoes das classes no formato PEP 275 e/ou o nome e métodos
de cada classe que esté presente na biblioteca em que se deseja inspecionar. Nessa parte,
o principal desafio foi nao apenas listar os métodos de cada biblioteca, mas, também,
vincular ela a sua documentacdo da maneira correta. Além disso, fazer essa documenta-
¢do mudar de maneira dinamica, conforme os métodos fossem sendo mudados dentro do
campo de escolhas do html, foi um trabalho que demandou bastante tempo e empenho. E,
para solucionar esses casos, foram utilizados eventos no javascript com render dinamico,
conforme as decisoes que foram feitas anteriormente, como a de biblioteca que se deseja

utilizar os métodos.

No que diz respeito a utilizacao dos reportes que o usuario deu das classificagoes

retornadas pela API, relacionada aquela pipeline desenvolvida no projeto, o problema
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principal foi em como utilizar esse dado para acrescentar no ja existente, com a finalidade
de melhorar o dado. Para isso, foi feita uma nova base de dados com o nome da anterior,
toda vez que ocorrer o primeiro reporte, mas com o sufixo "remake'apds, para indicar
o novo dado, a fim de copiar todo o dataset anterior e acrescentar os novos dados que

vieram da classificacao feita pelo usuario.

A métrica também se faz muito importante e presente dentro do trabalho, pois,
através dela, é possivel atestar a satide do modelo. Sendo assim, existe a métrica inicial de
fl-score, que ¢é baseada no corte do dado designado a teste, e ha a métrica de fl-atualizado,
que é o dado com a classificagdo errada mais a classificagdo correta, acrecida no dado de
teste e recalculada no fl-score. Assim, é possivel ter uma ideia de como o modelo vai
se degradando com o tempo. Os dados corretos também sao acrescidos assim que sao

reportados, pois também impactam na métrica.

5.3 Como utilizar a ferramenta e histéria de usuario que ela se

associa

Os identificadores da historias de usudrio se encontram na tabela 4. Sera usado os

identificadores para associar a tela a sua histéria de usuario.

1. Crie uma conta e espere ser aceito pelo administrador da ferramenta conforme a

Figura 7. Historias de usuario: US01;

X - @ | @ CreateUser x|+ v

= C O localhost:8080/user/create > % @ A% +*»0 v

& Architecture of C. » Papas da Lingua. » ElleKing - Ex's & MatheusFaria/TE... VA VisuAlgo-visuali.. M DOC2VEC gensi Concrete | Cluste. django - Token A. Autémata Finito. Apéndice-Teste... % Setup Apache . W Outros favoritos

MLOpsTool sing up.

Username:
First name:
Last name:
Email address:
Password:

Create User

Figura 7 — Tela inicial de criagao de conta.
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2. Tela de login da aplicacao. Onde se deve colocar as credenciais assim que for aceito

pelo administrador Figura 8. Historias de usuério: US03;

- 0 | @ LoginPage v

< C A e 0.0.0.0:808¢ * S H g 4+ w0 v

ii Apps [ Architecture of C. » Papas da Lingua. » ElleKing - Ex's &. MatheusFaria/TE... VA VisuAlgo-visuali.. M DOC2VEC gensi Concrete | Cluste... = django - Token A Autémata Finito. Apéndice - Teste... @ Setup ApachesS. W Outros favoritos

MLOpsTool sing up

login

Figura 8 — Tela inicial de login.

3. Depois de logado, va para pagina inicial da aplicacao e, para criar um novo projeto,
aperte no caracter "+"'na parte superior da tela, conforme a Figura 9. Historias de
usuario: US04;

x - d | @ pojetos x|+ v

<« C O localhost:8080, t > % @ ® g% 4 »0 v i

& Architectureof ... » Papasdalingua... » ElleKing-Ex's & MatheusFaria/TE... VA VisuAlgo -visuali... M DOC2VEC gensi Concrete | Cluste. | django - Token . Autémata Finito. Apéndice-Teste... ® Setup ApacheS M Outros favoritos
root

MLOpsTool  Dataset | Tags | Projetos
logout

LISTA DE PROJETOS

ProjetoSpam  NovoProjetoDeSpam

Figura 9 — Tela inicial da aplicacdo com a o botao de criacao do projeto.

4. Crie o projeto com um nome 1inico, ou seja, nao pode haver um projeto com o mesmo

nome que o seu. Adicione as tags que deseja e a descrigao dele, com um breve resumo
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do que se trata o objetivo do projeto. Apds este passo, vocé vai ser redirecionado
para a pagina inicial da aplicagao novamente e, entdo, aperte no projeto que deseja
trabalhar;

5. Um projeto vazio vai ser visualizado assim como na Figura 10;

@ | @ Projeto NovoProjetoDespam X |+

< C @ localhost: C detail/Novc e > @ a% +»0 v

B Architectureof C... '» Papasdalingua... * ElleKing-Ex's& MatheusFaria/TE... VA VisuAlgo-visuali... M DOC2VEC gensi. Concrete | Cluste. django - Token A. Autdmata Finito. Apéndice-Teste... % Setup Apaches. W Outros favoritos

root

MLOpsTool  Dataset = Tags = Projetos
logout

Token do projeto: 7a806c50cd7b47e084cb12951d49710e

NovoProjetoDeSpam Novo projeto teste 0 root
|
Pipelines

Sem pipelines disponiveis

Figura 10 — Tela de detalhes do projeto.

6. Nesta tela, vai aparecer o token que sera usado para conseguir fazer as classificagoes
dos textos de forma segura e outros detalhes do projeto, como a listagem de todas

as pipelines presentes;

7. Crie uma pipeline nova clicando no "+"dentro da pagina; Historias de usuario: US06;
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8. Depois da criacao, aparecera uma pipeline nova na pagina com as informagcoes de
versao, com as métricas, com as opgoes de editar e excluir a pipeline e seus identi-

ficadores, assim com mostra na Figura 11;

- @ @ ProjetoNovoProjetoDespam X =+
= C  ® localhost:8080, /detail/Nove

B Architecture of C... '» Papasdalingua... * ElleKing MatheusFaria/TE... VA VisuAlgo-visuali... M DOC2VECgensi Concrete| Cluste... 5 django-TokenA... Autémata

MLOpsTool  Dataset | Tags = Projetos

logout

Token do projeto: 7a806c50cd7b47e084cb12951d49710e
Tags:

NovoProjetoDeSpam

Pipelines

Aplicar efeio:  Nenhum -

Pipeline version: 1 identificador: 26

Cancelar Capturar

Figura 11 — Tela de detalhes do projeto com uma pipeline nova.

9. Clicando no item de editar, vocé pode editar tanto os limiares de satide do modelo,

quanto o corte de dado de treino e teste. Assim como na Figura 12;

@ Update pipeline
localhost:3080, e n etoDespam, ® at 4 w0
& Architecture of C. * Papas da Lingua. * ElleKing - Ex's & MatheusFaria/TE... VA VisuAlgo-visuali.. M DOC2VECgensi. Concrete| Cluste... = django - TokenA... Autémata Finito. Apéndice - Teste. Sel W Outros favoritos
root

MLOpsTool  Dataset | Tags = Projetos
logout

Figura 12 — Tela da edicao de pipeline.
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10. Clique na pipeline que deseja trabalhar, para criar toda linha de processos, assim

como na Figura 13;

@ | @ Pipeline detail + v

€« C @ localhost:2080, de Q> % @@ g% 420 v

B3 Architecture of C... '» Papasdalingua... * ElleKing-Ex's & MatheusFaria/ ‘A VisuAlgo -visuali.. M DOC2VEC gensi. Concrete | Cluste... = django - Token A. Autdmata Finito. Apéndice-Teste... @ Setup ApacheS. M Outros favoritos

Projeto: NovoProjetoDeSpam
Versao da pipeline: 1

sem dados vinculados

Pré processamentos:

sem dados vinculados

Modelo:

|

Sem dados vinculados

Treinar Pipeline

Figura 13 — Detalhes da pipeline.

11. Vincule o dado que foi criado anteriormente na aba de dados e prossiga para a

criagdo do pré processamento. Historias de usuario: US07, USO8, US09;

12. Na parte de criacao do pré processamento, escolha a biblioteca que deseja e os
métodos e, entao, aparecerao todos os métodos no html logo em seguida. Ao clicar
em qualquer um dos métodos, surgira o botao de documentacao que, quando clicado,
vai mostrar a documentacao do método escolhido. Assim como mostra na Figura 14
e na Figura 15. Historias de usuério: US10, US11, US13;
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@ Ccriar Projeto

C @ localhost:8080, ce :  aas

B Architecture of C. * Papas da Lingua. » ElleKing - Ex' MatheusFaria/TE... VA VisuAlgo - visuali M DOC2VEC gensi. Concrete| Cluste... = django - Token A. Autémata Finito. Apéndice - Teste... @ Setup ApachesS. W Outros favoritos

root.

MLOpsTool  Dataset | Tags | Projetos
logout

Labeler

Type preprocessing:

SKlearnLabel

LabelEncoder

Coluna Alvo

label

Coluna que desejs

Figura 14 — Criacao da camada de pré processamento.

x o | @ CriarProjeto x| +
< C  © localhost:8080/PreProce: eate/2 > % @3 g% 420

B Architectureof C.. > Papasdalingua... » ElleKing-Ex's & MatheusFaria/TE... VA VisuAlgo-visuali.. M DOC2VEC gensi. Concrete| Cluste. django - Token A. Autémata Finito. Apéndice-Teste... e Setup Apaches. W Outros favoritos

Encode target labels with value between 0 and n_classes-1.

This transformer should be used to encode target values, *i.e.*y, and
not the input X.

Read more in the :ref:User Guide .

..versionadded:: 0.12

Attributes
dlasses_: ndarray of shape (n_classes)
Holds the label for each class.

OrdinalEncoder : Encode categorical features using an ordinal encoding
scheme.
o de categorical feats one-hot numeric array.

Examples

See Also |

LabelEncoder can be used to normalize labels.

>>> from sklearn import preprocessing
>>> le = preprocessing.LabelEncoder()
>>> leffit([1,2, 2, 6])

LabelEncoder()

>>> le.classes_

array([1, 2, 6))

>>> le.transform([1, 1,2, 6))
array([0,0,1,2]..)

>>> le.inverse_transform([0, 0, 1, 2])
array([1,1,2,6]))

It can also be used to transform non-numerical labels (as long as they are
hashable and comparable) to numerical labels.

>>> le = preprocessing.LabelEncoder()

Figura 15 — Visualizagao de documentagao.
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13. Adicione, assim, todos os pré processamentos na ordem desejada, para que seja feito

como na Figura 16;

x - @ | @ Pipelinedetail g2 v

€ > C @ localhostsomo de Q> % @M g% + w0 v §

B Architecture of C. » Papasdalingua.. * ElleKing-Ex's& MatheusFaria/TE... VA VisuAlgo-visuali.. M DOC2VEC gensi. Concrete| Cluste... = django - Token A. Autémata Finito. Apéndice-Teste... @ Setup Apaches... B Outros favoritos
VEI>au ua pipsuiic. |

Dado:

Pré processamentos:

Modelo:

sem dados vinculados

Treinar Pipeline

Figura 16 — Detalhes da pipeline com pré processamento e base de dados.

14. Clique em "adicionar modelo"para criar um modelo para ser treinado pela pipeline;

15. Na aba de modelos, escolha um nome e um tipo de modelo, para que saiba se é
sklearn ou keras. Parametrize o modelo e escolha os dois eixos, x e y, para realizar

o treinamento, assim como na Figura 17. Historias de usuéario: US14, US16, US17;

@ Criar Projeto x| +
D localhost:8080/model/create/2 Q> % ®® g 4 w0 v
of C. » Papas da Lingua. *» ElleKing - Ex's &.. MatheusFaria/TE. VA VisuAl visuali M DOC2VEC si. sste. Ngo - n ste. o+ Setup Apaches. M Outros

root

MLOpsTool | Dataset | Tags | Projetos
logout

Figura 17 — Criando Modelo.
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16. Volte para tela de pipeline e, nela, com todas as camadas preenchidas, pode treinar
o modelo clicando no botao "treinar'no lado inferior da tela, como exposto na Figura

18. Historias de usuario: US18, US19, US20;

@ Pipeline detail

D localhost

Concrete| Cluste. T T

Projeto: NovoProjetoDeSpam
Versao da pipeline: 1

Dado:

Pré processamentos:

Nome: Labeler | Tipo: SK_LABEL | Funco: LabelEncoder | Coluna Alvo: label

Nome: Vectorize | Tipo: SK | Fungao: CountVectorizer | Coluna Alvo: email

Nome: NovoModeloDeSpam | X: email | Y:label

Treinar Pipeline

Figura 18 — Detalhes da pipeline com modelo.

17. Aperte em treinar e espere a pagina terminar de carregar, assim o modelo estard

treinado.
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18. Na tela do projeto, vai aparecer a métrica de fl-score e o fl-atual estara zerado, pois

nao houve nenhum reporte para o modelo, como mostra a Figura 19. Historias de

usuario: US22, US21;

x - @ @ Projeto NovoProjetoDespam X |+ v

€« C  ® localhost:8080/prc detail/Novc e Q> % @ W g% 420 v i

B Architecture of C. » Papasdalingua... * ElleKing-Ex's&.. MatheusFaria/TE... W VisuAlgo-visuali... M DOC2VEC gensi... Concrete | Cluste... = django - Token A. Autémata Finito. Apéndice- Teste... @ Setup Apaches... M Outros favoritos
root

MLOpsTool | Dataset | Tags | Projetos
logout

Token do projeto: 7a806c50cd7b47e084cb12951d49710e

Tags:
NNovoProjetoDeSpam Novo projeto teste 1 root.
Pipelines

Pipeline version: 1 identificador: 26

Figura 19 — Detalhes da pipeline ja treinada com fl-score inicial.

19. Agora seré possivel fazer as classifica¢oes utilizando a API na url http://localhost:8080/model /p
passando no json de requisi¢do o token, a data e o identificador da pipeline. Assim
como na Figura 20. Historias de usuario: US24, US25, US26;

http://localhost:8080/model/predict/

Authorization

none @ form-data . raw @ binary

Figura 20 — Detalhes da pipeline.

20. Apés fazer a requisigao, sera recebida a classificacao e a url do local para fazer o

reporte do modelo;
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21. Faca o reporte, indicando na url anterior, com o campo "corret'verdadeiro, em caso
de classificagao certa, e errado, em classificacao errada. Passe o dado que quer salvar
para aquele reporte, com os campos que tem na base dados. Assim como na Figura
21. Historias de usuario: US27;

http:j/localhost:8080/model/apl/26/report/

binary

Figura 21 — Detalhes da pipeline.
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6 Conclusao

6.1 Trabalhos futuros

6.1.1 Dividas técnicas

Como dito anteriormente, as dividas técnicas, como a utilizagdo de scripts cus-
tomizados para serem adicionados tanto na camada de pré processamento, quanto na
camada de modelo, sdo exemplos de evolugoes da ferramenta para maior flexibilidade

dela de resolver problemas de classificacao de texto.

6.1.2 Novas bibliotecas

Outro fator importante para se ressaltar, é que estamos lidando com apenas duas
das bibliotecas principais quando se fala de aprendizado profundo e de maquina. Porém,
ha varias outras bibliotecas que nao estao abarcadas e que podem ser evolugoes para a

ferramenta. Alguns exemplo sdo: pytorch, xgboost.

6.1.3 Meétricas

A ferramenta esta lidando apenas com a métrica de fl-score, o que é muito pouco
comparado aos diversos problemas existentes na area. Porém, é possivel realizar a evolucao

da ferramenta para funcionar com qualquer métrica que deseje para o problema.

6.1.4 Retreinamento automatico

Atualmente, o retreinamento dos modelos sao feitos de forma manual, tendo em
vista que se tem a satide do modelo em producao, entretanto, é interessante que se tenha
esse retreinamento de maneira automatica, sem que haja a intervencdo de uma pessoa

para fazer uma nova pipeline.

6.2 Cronograma de execucao

Para facilitar a visualizagdo dos proximos passos a serem seguidos, tera a seguir o
cronograma do TCC 1 e TCC 2, com o objetivo de separar as histérias a serem executadas
por épicos, baseados nos pontos propostos no trabalho. Ou seja, cada ponto proposto tera

histérias associadas a ele. Dessa forma, tenha se o seguinte cronograma.
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Tabela 5 — Cronograma TCC 1

Atividade Descricao Tempo Concluido
Definir tema Definir tema do trabalho e especifica-lo 15/07/2021 - 20/06/2021 Sim
Construgao de um survey Construgao de um survey para especificaciao do trabalho 13/08/2021 - 27/08/2021 Sim
Escrita da introdugao Escrever a introdugao do trabalho 28/08/2021 - 23/09/2021 Sim
Escrita dos requisitos Escrever a parte de requisitos do desenvolvimento 24/09/2021 - 03/10/2021 Sim
Escrita da ambientacio do projeto Escrever e definir todas as tecnologias e justificativas para elas no trabalho 04/10/2021 - 14/10/2021 Sim
Escrita dos pontos propostos Descrever todos os pontos propostos. Descrigao do problema e execugao da solugao na ferramenta 15/10/2021 - 21/10/2021 Sim
Perda do trabalho Overleaf corrompeu o projeto fazendo ter a perda de mais de 80 % do trabalho escrito 21/10/2021 Sim
Reescrita desenvolvimento do projeto | Reescrita de todas as partes desenvolvidas ap6s a introdugdo que foram perdidas no dia 21/10/2021 | 22/10/2021 - 05/11/2021 Sim
Apresentar a banca Apresentar TCC 1 a banca 11/11/2021 Sim

Para facilitar a leitura da execucao das tarefas proposta por cada sprint do projeto.
A seguinte tabela foi criada vinculando o épico com as histérias de usuario que foram
desenvolvidas em cada um deles. Para facilitar serda usado o identificador tinico da Tabela
4.

Tabela 6 — Tabela de associagao épico e historia de usuario.

Epico Historia de Usuério associada
Camada de dados US01, US02, US03, US07, USO8
Desenvolver projetos US04, US05, US06
Camada de Pré processamento US10, US11, US13

Camada de Modelagem US14, US16, US17

Camada de deploy US18, US19, US20

Pipeline US21, US22, US23
Sistema de parecer US24, US25, US26, US27

Para Facilitar a leitura foi usado apenas os épicos relacionado as histérias de

usudrio.
Tabela 7 — Cronograma TCC 2

Atividade Descricao Tempo Concluido
Camada de dados Desenvolver parte da camada de dados 17/01/2022 - 31/01/2022 Sim
Desenvolver projetos Desenvolver a funcionalidade de projetos 01,/02/2022 - 08,/02/2022 Sim
Camada de Pré processamento Desenvolver camada de pré processamento 09/02/2022 - 23/02/2022 Sim
Camada de Modelagem Desenvolver camada de modelagem com sklearn e tensorflow 24/02/2022 - 11/03/2022 Sim
Camada de deploy Desenvolver deploy de API dos modelos 12/03/2022 - 26/03,/2022 Sim
Pipeline Integracao de todas as outras camadas na pipeline 27/03/2022 - 13/04/2022 Sim
Sistema de parecer Sistema de parecer do usudrio cliente e atualizagio dos dados e métricas | 14/04/2022 - 28/04/2022 Sim
Revisdo do trabalho e testes do sistema Revisdo do trabalho e testes do sistema 29/04,/2022 - 30/04/2022 Sim
Apresentacao TCC 2 Apresentacao do TCC 2 01/05/2022 - 09/05/2022 Sim

6.3 Consideracoes finais

Portanto, foi possivel fazer ferramenta MLOpsTool abarcando todos os pontos que
propostos e somando a questdo do monitoramento da satide do modelo em producao de
forma automatizada. Assim, contribuindo para os desenvolvedores retreinarem ou refaze-

rem as modelagem para que a solugao consiga chegar no seu objetivo de assertividade.
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Com o tempo médio de conclusao das tarefas do backlog sendo de 3 dias e havendo 27
tarefas propostas levou 81 dias para a conclusao do desenvolvimento do projeto. Assim,
estd dentro do prazo do calendario letivo de 90 dias. Contudo, ha muito espago para
evolugoes na ferramenta para torna-la cada vez mais robusta e competitiva frente as ou-
tras ferramentas citadas que tem mais tempo de maturidade. O projeto se encontra em

ml-ops-tool . E se encontra de forma piblica para colaboracio.

1" ml-ops-tool: https://gitlab.com/victorhdcoelho/ml-ops-tool
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