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Resumo

No ciclo de vida de um modelo de aprendizado de maquina a atualizacao dos modelos
criados se torna muito necessdaria, visto que novos dados podem estar sendo incluidos
no decorrer do tempo. Porém, a técnica mais tradicional em aprendizado de maquina
pressupoe um unico momento de aprendizado. Isto ¢, dado um conjunto de dados de
treinamento, executa-se um algoritmo de aprendizado de maquina no conjunto de dados
para produzir um modelo que, embora possa resolver um determinado problema, com o
decorrer do tempo e novos dados inseridos pode nao ser mais assertivo. Um aprendizado
de maquina que aprende continuamente, acumulando todo o conhecimento aprendido em
momentos anteriores é importante para um ciclo de vida mais longo dos modelos imple-
mentados. O objetivo desta pesquisa ¢ avaliar os principais métodos e técnicas focados em
aprendizado continuo, bem como, criar um sistema para dar suporte a aprendizado con-
tinuo para sistemas de IA (Inteligéncia Artificial) voltados a processamento de linguagem

natural aplicados a textos juridicos.

Palavras-chave: DevOps, MLOps, Inteligéncia artificial.






Abstract

In the life cycle of a machine learning model, updating the models created becomes very
necessary, as new data may be added over time. However, the most traditional technique
in machine learning presupposes a single learning moment. That is, given a set of training
data, a machine learning algorithm is run on the data set to produce a model that,
although it can solve a given problem, with the lapse of time and new data entered
may no longer be assertive. Machine learning that learns continuously, accumulating all
the knowledge learned in previous moments is important for a longer life cycle of the
implemented models. The objective of this research is to evaluate the main methods
and techniques focused on continuous learning, as well as create a system to support
continuous learning for AI (Artificial Intelligence) systems aimed at natural language

processing applied to legal texts.

Key-words: DevOps, ML Ops, Artificial intelligence.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

O aprendizado de maquina tem sido fundamental para os avancos da andlise de
dados e inteligéncia artificial. Algoritmos de Machine Learning (ML) tém sido usados em
quase todas as areas da ciéncia da computacao e em muitas areas das ciéncias naturais,
engenharia e ciéncias sociais. As aplicacdes préaticas sdo ainda mais difundidas. E seguro
dizer que, sem algoritmos de ML eficazes, muitas industrias nao teriam florescido, por
exemplo, comércio digital e pesquisa na web (CHEN ZHIYUAN; LIU, 2016).

Atualmente o paradigma dominante para aprendizado de maquina consiste em exe-
cutar um algoritmo de MLL em um determinado conjunto de dados para gerar um modelo,
esse modelo é entao aplicado em tarefas de desempenho da vida real. Chamamos esse
paradigma de aprendizagem isolada, porque nao considera nenhuma outra informacao
relacionada, nem o conhecimento previamente aprendido ou até mesmo novos conheci-
mentos. O problema fundamental com este paradigma de aprendizagem isolado é que ele
nao tem memoria, ele nao retém e nem acumula o conhecimento aprendido no passado

para usar em uma aprendizagem futura.

Considerando também que tudo muda constantemente e, portanto, a rotulagem
deve ser feita continuamente, isso torna a tarefa mais dificil, pois o atual paradigma de
aprendizagem isolado provavelmente nao é adequado para a construcao de um sistema
verdadeiramente inteligente, mas apenas adequado para resolver problemas em dominios

estreitos e com pouca mudanca (LIU, 2017).

Com isso, o aprendizado de maquina demanda um ciclo de vida que o retroalimente
e que o atualize para novos contextos, visto que sistemas com algoritmos de ML estao
constantemente se atualizando e aprimorando. Como solugao, um sistema capaz de realizar
entregas e atualizacdes continuas, trazendo conceitos desenvolvidos em praticas ageis e
Development Operations (DevOps) no contexto de aprendizado de méquina, conceito

denominado Machine Learning Operations (MLOps).

1.2 Problema e Motivacao

O desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina pode ser visto como
um processo semelhante ao estabelecido para o desenvolvimento de software tradicional.
A principal diferenca entre os dois estd na forte dependéncia entre a qualidade de um

modelo de aprendizado de maquina e a qualidade dos dados usados para treinar ou realizar
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avaliagdes (RENGGLI CEDRIC; RIMANIC, 2021).

Um aprendizado de maquina que aprende continuamente, acumulando o conheci-
mento aprendido em momentos anteriores ¢ importante para um ciclo de vida mais longo
de modelos implementados. Mesmo com varios sistemas ja criados utilizando os conceitos
do MLOps, um sistema com retreinamento utilizando novos dados e rétulos, é escasso.
Assim, como o controle de versao de modelos de ML, apesar de existirem solugoes, as
mesmas nao resolvem totalmente os problemas. O mesmo vale para a coleta de dados,
processamento de dados, engenharia de recursos, rotulagao de dados, design de modelos,

treinamento e otimizagao de modelos, implantacao de endpoint e monitoramento.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Avaliar os principais métodos e técnicas focados em aprendizado continuo, levan-
tando seus pontos fortes e pontos fracos, bem como suas lacunas para um sistema de-
sejavel. Em seguida modelar e implementar um sistema para dar suporte a aprendizado
continuo para sistemas de IA voltados a processamento de linguagem natural aplicados a

textos juridicos.

1.3.2 Objetivos Especificos

o Levantar principais solucoes de aprendizado continuo;

o Comparar solugoes de aprendizado continuo, definindo pontos fortes, pontos fracos

e pontos faltantes;
o Modelar um sistema de aprendizado de méaquina continuo;
o Implementar a solucao levantada nos pontos anteriores;

« Validar o sistema implementado para modelos de processamento de linguagem na-

tural.
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2 Meétodos e Materiais

Para a metodologia de desenvolvimento foi utilizado o método comparativo, que
esté centrado em estudar semelhangas e diferengas (PRODANOV C. C.; FREITAS, 2013),
realizando comparagoes com o objetivo de verificar semelhancas e explicar divergéncias.
Dado o contexto do tema escolhido o método definido para a pesquisa foi o comparativo
para uma primeira parte. Inciaremos com uma comparagao e em seguida, com tudo ja
levantado e comparado, seguimos para um método experimental, onde implementaremos

um sistema de MLOps.

2.1 Fases da Pesquisa

Para a elaboracao de uma pesquisa cientifica , é imprescindivel conhecer os pro-
cedimentos e percursos a serem realizados (PRODANOV C. C.; FREITAS, 2013), assim,

como podemos ver na Figura 1 a pesquisa serd dividida em quatro grandes fases:

 fase da formulagdo e do planejamento da pesquisa;

fase de coleta de dados e a busca de informagoes sobre o tema;

» fase da experimentagao e desenvolvimento;

fase de formulagao da redagao do texto final da pesquisa divulgacao dos resultados.

2.1.1 Formulacao e Planejamento da Pesquisa

Nessa fase foi escolhido o assunto, ciclo de vida em ML. Aqui foi realizado o le-
vantamento do material bibliografico, a elaboracao do problema de investigacao e pela
delimitacao das questoes que determinam os objetos de estudo, com a investigacao das
producoes bibliograficas relacionadas ao assunto estudado e o posterior recolhimento des-
sas fontes de informacao. Aqui foi definido o foco em levantar as solucgoes existentes para o
ciclo de vida de aprendizado de maquina continuo, e também, foi definida a implementacao

de um sistema para dar suporte a aprendizado de maquina continuo.

2.1.2 Coleta de Dados

De posse do tema e de uma boa base acerca do tema, foi procurado na biblioteca,
através de ficharios, catdlogos, abstracts, uma bibliografia sobre o assunto, a qual forneceu
os dados essenciais para a elaboracao do trabalho. Selecionadas as obras, procedemos, em

seguida, a localizacao das informagdes necessarias.
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Figura 1 — Fluxograma das fases de pesquisa

2.1.2.1 Revisio de Literatura

Nessa fase foi pesquisado na literatura o que ja foi feito sobre o tema, as solucgoes
ja existentes, trazendo uma maior referéncia sobre os aspectos ja abordados, e as lacunas
existentes na literatura. Aqui, descobriu-se o MLOps e varias ferramentas existentes que

auxiliam no ciclo de vida de um projeto de aprendizado de maquina.

Durante essa fase foram levantadas as trés ferramentas de MLOps para serem
avaliadas e testadas, e em seguida comparadas, bem como o préprio MLOps, seus conceitos

e categorias.
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2.1.2.2 Definicdo de Escopo

Antes de iniciar a modelagem do sistema a ser desenvolvido é necessario definir a
limitagao de escopo. Decidimos implementar um sistema para modelos de NLP (Processa-
mento de linguagem natural). O sistema tera foco em treinamento e retreinamento, além
disso, tera implementacgao para controle de versao de modelos, endpoint de implantacao,

monitoramento, e estrutura de pipeline para implementacao de modelos.

2.1.2.3 Comparacao das Ferramentas

Com as solugoes para o fluxo de vida de ML levantadas, agora comparamos suas
funcionalidade, afim de, descobrir seus pontos fortes e fracos, e, conseguir definir uma
ferramenta mais adequada ao problema com base no que ja existe, e nas lacunas deixadas

por elas.

2.1.3 Implementac3o do Sistema

Nesta fase sera implementado o sistema de suporte a aprendizado de maquina con-
tinuo. Aqui, também, serd definida a arquitetura, as linguagens e frameworks adotadas,
bem como qualquer comportamento mais especifico do sistema. Tera como resultado o
proprio produto final da pesquisa. Dos pontos ja definido para o sistema, ele sera imple-
mentado na linguagem de programagcao python, por ser uma das mais utilizadas e maior

quantidade de bibliotecas de ML disponiveis.

2.1.4 Formulacao da Redacao do Texto Final da Pesquisa

Esse é o momento em que temos condigoes de sintetizar os resultados obtidos com
a pesquisa. E retornado ao problema inicial lancado na introdugao, revendo as principais
contribuigoes que ele trouxe a pesquisa. Essa secdo deve responder aos questionamentos

que balizaram o estudo, de forma coerente com o que foi apresentado na secao introdutoéria

(PRODANOV C. C.; FREITAS, 2013).

Divulgacao dos resultados conseguidos com o estudo praticado para a comuni-
dade cientifica e aos profissionais de sua area de atuacao, intitula-se fase de exposi¢ao do
trabalho final (PRODANOV C. C.; FREITAS, 2013).

2.2 Materiais

2.2.1 Gitlab CI/CD

E uma ferramenta de integracao continua e deploy continuo integrada ao Gitlab. A

escolha foi feita por conta do niimero de funcionalidades e especialmente pela integracao
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com o Kubernetes. A configuracao é feita por meio de um arquivo chamado ".gitlab-
ci.yml". Nesse arquivo, podemos definir multiplas configuracoes desde stages, branches
que executarao cada stage,tags para realizacdo de deploy continuo, etc. Sera utilizado

para automatizar submissoes de modelos.

2.2.2 Docker

Ferramenta que permite a criacao de ambientes virtuais, utilizando para isso con-
téineres Linux. Um contéiner ¢ um conjunto de processos isolados do restante do sistema,

o que permite virtualizagao em nivel de sistema operacional.

2.2.3 Mongo DB

E um software de banco de dados orientado a documentos livre, de cédigo aberto
e multiplataforma, escrito na linguagem C++. Classificado como um programa de banco

de dados NoSQL, o MongoDB usa documentos semelhantes a JSON com esquemas.

2.2.4 Portainer

Plataforma de gerenciamento de contéineres com interface de usudrio intuitiva e
praticas codificadas que ajudam as organizacoes a criacao contéineres de forma réapida e

eficiente.

225 Git

Git é um sistema de controle de versao distribuido gratuito e de cédigo aberto
projetado para lidar com tudo, desde projetos pequenos a muito grandes com velocidade

e eficiéncia.

2.2.6 Python

Linguagem de programacao de alto nivel muito utilizada no contexto de ML.

2.2.7 Flask

Flask é um framework web escrito em Python, para criar aplacacdes Web.

2.2.8 Lucid Chart

Lucid chart é uma plataforma proprietaria baseada em web que permite aos usua-
rios colaborar na elaboracao, revisao e compartilhamento de graficos e diagramas. E utili-

zado para diagramacao de arquitetura do sistema, e diagramas de sequencia de métodos.
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2.2.9 DigitalOcean

Plataforma de servigos de computagao em nuvem, com varios servigos muito esca-

laveis, serd utilizada para disponibilizacao e testes do sistema a ser criado.
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3 Referencial Tedrico

3.1 MLOps

O MLOps ¢é uma cultura e uma pratica de engenharia de aprendizado de maquina
que visa unificar o desenvolvimento de sistemas de ML e a operagdo de sistemas de
ML. A prética de MLOps significa que vocé defende a automagdao e o monitoramento de
todos os passos da construcao do sistema de ML, inclusive integracao, teste, lancamento,
implantacao e gerenciamento de infraestrutura (MLOPS. .., 2020). Geralmente, MLOps,

como um conceito, é focado no aprendizado de maquina em producao.

O conceito de MLOps se baseia na cultura DevOps, que é uma pratica comum
no desenvolvimento e na operacao de sistemas de software em larga escala. Essa pratica
oferece beneficios como encurtar os ciclos de desenvolvimento, aumentar a velocidade
de implantagao e as versoes confidveis (MLOPS. .., 2020). Um sistema de aprendizado
de maquina é um sistema de software. Sendo assim, praticas semelhantes se aplicam
para garantir que vocé crie e opere sistemas de ML de maneira confidvel em escala.
Porém, um sistema de ML possui algumas diferencas significativas, é um sistema que os
testes do sistema vao muito além de testes unitarios e de integracao, é preciso avaliar a
qualidade do modelo apés o treinamento. Em producao, um modelo de ML pode diminuir
a sua performance com o tempo, tornando necessaria uma acao. Na Figura 2 podemos
visualizar onde o MLOps se encontra dentro da cultura DevOps, da engenharia de dados

e do aprendizado de maquina, sendo assim uma junc¢ao dos trés.

Os sistemas de Machine Learning podem ser distribuidos em oito categorias dife-

rentes:

o coleta de dados;

e processamento de dados;

o engenharia de recursos;

« rotulagem de dados;

e design de modelos;

o treinamento e otimizacao de modelos;

o implantagao de endpoint e monitoramento.
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MLOps

Machine
Learning

Data
Engineering

Figura 2 — MLOps, DevOps e Engenharia de Software
Fonte: (MLOPS. .., b).

Cada passo no ciclo de vida de aprendizagem de méaquina é construido em seu

préprio sistema, mas requer interconexao.

3.2 Sistemas de MLOps

Comparar os sistemas de aprendizado de maquina e MLOps nao ¢ trivial, pois
esses produtos sao complexos. Geralmente, as diferencas entre as plataformas s6 podem
ser totalmente percebidas com testes do mundo real com um caso de uso real. Uma
maneira comum de comparar sistemas é comparar recursos. Muitos desses sistemas sao
muito parecidos em recursos em uma primeira vista, mas na pratica variam enormemente
(MLOPS. .., a). Para levantar o foco de cada sistema, foi levado em considera¢ao como
cada um se posiciona sobre suas propostas. Foram levantados seis sistemas como podemos

ver na Figura 3.

Para a pesquisa, foram selecionados trés, como vemos na Tabela 1, sistemas que
se apresentaram mais completos nas categorias que sao foco deste trabalho, na parte de

modelagem, treinamento e deploy. E todos possuem féacil acesso, pois sao de codigo aberto.
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N coleta | processamento design ::?;;::nlo deploy e
de dados de dados de modelos de mod:;s: monitoramento
Kubeflow X X X X
MLFlow X X X X
DvC

Metaflow X X X

Airflow X X X

Seldon X

Figura 3 — Sistemas de MLOps

Sao eles o Kubeflow, o MLFlow e o Metaflow. Outro fator de escolha esta na forma em que
eles funcionam, tanto o Kubeflow quanto o MLFlow possuem interface grafica para controle
dos modelos, mas se diferenciam na sua forma de instalacao, enquanto o primeiro exige
uma complexa instalagao via kubernetes, o segundo possui uma instalagao mais simples.
Ja o Metaflow se diferencia ndo possuindo interface grafica, mas com uma estruturacao
via linha de comando bem definida. Assim, poderemos verificar um sistema com uma
instalacao robusta e complexa, uma mais simples mas com a maior parte dos recursos da

primeira, e um que funciona de forma completamente diferente dos anteriores.

Tabela 1 — Principais sistemas de MLOps

Nome Foco

Kubernetes Comunidade, Extensao, Ciclo de Vida
MLFlow Experimentacao, Controle de versao
Metaflow Pipelines

3.2.1 Kubeflow

O Kubeflow é uma plataforma criada para aprimorar e simplificar o processo de
implantacao de fluxos de trabalho de machine learning no Kubernetes. Usando o Kube-
flow, fica mais facil gerenciar uma implantagao distribuida de ML, colocando componentes
no pipeline de implantagao, como os componentes de treinamento, atendimento, monito-
ramento e registro em log em contéineres no cluster Kubernetes (INTRODUCTION. . .|
2021).

O objetivo do Kubeflow é abstrair os aspectos técnicos do gerenciamento de um
cluster Kubernetes para que se possa aproveitar rapidamente o poder do Kubernetes e os

beneficios da implantacdo de produtos em uma estrutura de microsservigos.

O Kubeflow possui uma série de componentes para o fluxo de trabalho em ML, se

destacam:
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o Servicos para geracao e gerenciamento de Jupyter Notebooks. Usado para ciéncia

de dados interativa e experimentos com fluxos de trabalho de ML;

o Pipelines, uma plataforma para construir, implantar e gerenciar fluxos de trabalho

de ML de varias etapas com base em contéineres Docker;

o Oferece varios componentes que podem ser usados para criar treinamentos de ML,
ajuste de hiper-parametros e atendimento de cargas de trabalho em varias platafor-

mas.

& Kubeflow

@ kubeflow-user (Ownen) v 54

Home Dashboard Activity

Quick shortcuts

Recent Notebooks

Documentation

4 Uploadapipelne Kale.log Getting Started with Kubeflow
Kubeflow

4 Viewallpipeline runs g lostond MiniKF =
Pipelines Accessed 10/12/2021, 2:06:00 PM A fast and easy way to deploy Kubeflow locally

4 Createanew Notebook server Microk8s for Kubeflow
Notebook Servers Quickly get Kubeflow running locally on native e

Recent Pipelines nypervisors

4 ViewKatib Experiments

Kot Minikube for Kubeflow I

£ open-vaccine-model

Quickly get Kubeflow running locally

Created 5/6/2021,12:32:25 PM
Kubeflow on GCP

Running Kubeflow on Kubemetes Engine and Google (3

off  [Tutoriall DSL - Control structures
Cloud Platform

Created 5/6/2021, 1:42:51 AM

Kubeflow on AWS

o3 [Tutorial] Data passing in python components stic Container Service and (4]
Created 5/6/2021,1:42:49 AM
[Demo] TFX - Taxi tip prediction model trainer for Kubeflow

< 4 information about using Kubeflow )

Created 5/6/2021, 1:42:48 AM

@ IDemol XGBoost - Iterative model trainina

Figura 4 — Interface do Kubeflow

Dentro das funcionalidades principais do Kubeflow, a gestao de Jupyter Notebook

e as Pipelines se destacam.

3.2.1.1 Jupyter Notebook

Existem varios beneficios de integrar notebooks Jupyter no Kubeflow para ambi-

entes corporativos. Esses beneficios incluem:

Integra-se bem com o resto da infraestrutura no que diz respeito a autenticacao e
controle de acesso. Habilitando o compartilhamento de bloco de notas mais facil em toda
a organizac¢ao. Os usuarios podem criar contéineres de notebook ou pods diretamente no
cluster, em vez de localmente em suas estagoes de trabalho. Os administradores podem
fornecer imagens de notebook padrao para sua organizacao e configurar o controle de
acesso baseado em fungao, segredos e credenciais para gerenciar quais equipes e individuos

podem acessar os blocos de notas.

Ao agrupar blocos de anotagoes Jupyter no Kubeflow, vocé pode usar a biblioteca
Fairing para enviar trabalhos de treinamento usando TFJob. O job de treinamento pode

ser executado em um unico n6 ou distribuido no mesmo cluster do Kubernetes, mas nao
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dentro do pod de notebook em si. O envio do trabalho com a biblioteca Fairing torna os
processos como a conteinerizacao do Docker e a alocagao de pods claros para os cientistas
de dados. No geral, os notebooks hospedados pelo Kubeflow sdao melhor integrados com

outros componentes, enquanto fornecem extensibilidade para imagens de notebook.

3.2.1.2 Kubeflow Pipelines

Uma plataforma simples para criar e implantar fluxos de trabalho de aprendizado
de maquina em contéineres no Kubernetes. Facilitam a implementacao de pipelines de
Machine Learning de nivel de producao sem se preocupar com os detalhes de baixo nivel
do gerenciamento de um cluster Kubernetes. Um componente principal do Kubeflow e

também ¢é implantada quando o Kubeflow é implantado.

Uma pipeline é uma descricao de um fluxo de trabalho de ML, incluindo todos
os componentes no fluxo de trabalho e como eles se combinam na forma de um grafo.
Cada componente da pipeline é um conjunto independente de cédigos empacotados como
imagens do Docker. Inclui a defini¢do das entradas (pardmetros) necessarias para executar
a pipeline e as entradas e saidas de cada componente. Um componente é uma etapa do

fluxo de trabalho. Consistem em:

» (Codigo do cliente: o codigo que fala com os terminais para enviar tarefas;

o (Cébdigo de tempo de execucao: o codigo que executa o trabalho real e geralmente é

executado no cluster;

e Uma interface de usuario (UI) para gerenciar e rastrear experimentos, trabalhos e

execucoes;

« Notebooks para interagir com o sistema.

Por exemplo, um componente pode ser responsavel pelo pré-processamento de
dados, transformagao de dados, treinamento de modelo e assim por diante. Depois de
desenvolver a pipeline, vocé pode carrega-la e compartilha-la na interface do usuario dos

Kubeflow Pipelines.

3.2.1.3 Vantagens do Kubeflow

Kubeflow ¢é indicado para uma equipe (dentro de uma organizagao) iniciando sua
jornada nativa na nuvem com o K8s, que pode querer aproveitar a consisténcia ofere-
cida pelo Kubeflow para cargas de trabalho de ML para novos projetos. Para equipes de
pesquisa ou institutos que desejam minimizar a complexidade do gerenciamento de uma
infraestrutura para um cientista de dados ou pesquisador e, em vez disso, fornecem uma

interface limpa e consistente que facilita a configuragdo com apenas alguns cliques.
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3.2.2 MLFlow

MLflow é uma plataforma de cédigo aberto para gerenciar o ciclo de vida de
aprendizado de maquina de ponta a ponta, incluindo experimentagao, reprodutibilidade,
implantacao e registros de modelos. A ferramenta lida com quatro func¢oes principais, o

Tracking, Project, Model e Registry.

3.2.2.1 Tracking

O Tracking é um modulo do MLflow que tem como objetivo armazenar todos os
registros de métricas, parametros, tags e artefatos de cada execucao individual do codigo

de um modelo, que é chamada pela ferramenta de run.

A cada execucao é possivel registrar os artefatos localmente, por convencao no
diretério /mlruns ou em um banco de dados. De acordo com a documentagao, o MLflow

suporta, para o banco de dados, dialetos mysql, mssql, sqlite, e postgresql (MLFLOW. . .|
c).
Para definir o servidor de rastreamento, é necessario previamente definir o diretério

de armazenamento dos experimentos, que por default é miruns/, o URI e a porta para

receber a interface disponibilizada pelo MLflow.

A figura 5 ilustra a dindmica do tracking, com os experimentos, runs, métricas,

parametros, diretorios, entre outros.

Search Runs: @ State: Active ~ Clear

Showing 3 matching runs Delete Download CSV & = | B 1 Columns
Parameters Metrics
\:\ Date Run Name User Source Version alpha 11_ratio mae r2 rmse
O @ 2020-04-11 00:35 - shay L ipykernel Sesfe9 0.1 0.1 0.61125...  0.21570...  0.77925...
O @ 2020-04-1100:34 - shay L ipykernel Se8fed 0.2 0.2 0.61552... 0.20224... 0.78591...
O & 2020-04-1100:34 - shay L ipykernal Segfe9 0.5 0.5 0.62787... 0.12678... 0.82224...

Figura 5 — MLFow Tracking

3.2.2.2 Project

Este moédulo permite que as execucoes individuais, com os arquivos gerados previ-
amente, possam ser empacotados, reproduzidos e replicados em outros ambientes, como
para pessoas da mesma equipe, por exemplo. Isso é possivel devido a uma geragao do ML-
flow de arquivos contendo réplicas de configuragdes do ambiente original, com instrugoes

para futuras réplicas (MLFLOW. ..  b). Podemos ver o funcionamento na figura 6.
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projectl
Experiment ID: 0 Artifact Location: mlruns/0
+ Notes [4
None
Search Runs: @ State:  Active ~ Clear
Showing 1 matching run Delete Download CSV & = B8 # Columns
Parameters Metrics
:l Date Run Mame | User Souri Version alpha 11_ratio mae r2 rmse
:l = 2020-04-11 01:17 - shay [ p Sesfes 0.42 0.1 0.61774... 0.15042... 0.79171...
Figura 6 — MLFow Project
3.2.2.3 Model

Um modelo MLflow é um formato padrao para empacotar modelos de aprendizado
de maquina que pode ser usado em uma variedade de ferramentas de downstream - por
exemplo, entrega em tempo real por meio de uma API REST ou inferéncia em lote
no Apache Spark. O formato define uma convencao que permite salvar um modelo em

diferentes “sabores” que podem ser entendidos por diferentes ferramentas de downstream
(MLFLOW. .., a).

3.2.2.4 Registry

O Registry ¢ um modulo com o objetivo de centralizar os modelos que queremos
manter, como os que obtiveram os melhores resultados de uma forma segura. Ele permite
o fornecimento de informagoes sobre a versao do modelo, em que etapa este modelo se
encontra (em producdo, por exemplo) e diversas anotagdes, além de ser mais facilmente

publicada para outras pessoas.

3.2.3 Metaflow

Metaflow é uma biblioteca Python amigavel que ajuda cientistas e engenheiros a
construir e gerenciar projetos de ciéncia de dados da vida real. O Metaflow foi original-
mente desenvolvido na Netflix para aumentar a produtividade dos cientistas de dados que
trabalham em uma ampla variedade de projetos, desde estatisticas classicas até aprendi-
zado profundo de ultima geracao. Metaflow fornece uma API unificada para a pilha de

infraestrutura necessaria para executar projetos de ciéncia de dados, do protétipo a pro-
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dugao (WHAT. .., ). Utilizando de uma estrutura de pipeline, ele define todos os processos

necessarios em cédigo. Possui as seguintes quatro fungoes principais:

o Fornece uma API altamente utilizavel para estruturar o cédigo como um fluxo de

trabalho, ou seja, como um grafo direcionado de etapas (usabilidade);

o Persista um instantaneo imutavel de dados, codigo e dependéncias externas neces-

sarias para executar cada etapa (reprodutibilidade);

» Facilita a execucao das etapas em varios ambientes, desde o desenvolvimento a

produgao (escalabilidade , prontidao para produgao);

» Registre metadados sobre execugoes anteriores e torne-os facilmente acessiveis (usa-
bilidade , reprodutibilidade).

3.2.3.1 Fluxo

Um fluxo é a menor unidade de computacao que pode ser programada para execu-
¢ao. Normalmente, um fluxo define um fluxo de trabalho que extrai dados de uma fonte

externa como entrada, os processa em varias etapas e produz dados de saida.

O usuario implementa um fluxo criando uma subclasse FlowSpece implementando
etapas como métodos. Além das etapas, um fluxo pode definir outros atributos relevantes

para o agendamento, como parametros e acionadores de dados.

3.2.3.2 Grafo

Metaflow infere um grafo direcionado (normalmente aciclico) com base nas tran-
sicoes entre as funcoes de etapa. Requer que as transicoes sejam definidas para que o
grafo possa ser analisado estaticamente a partir do c6digo-fonte do fluxo. Isso torna pos-
sivel traduzir o grafo para execugao por tempos de execucao que suportam apenas grafos

definidos estaticamente.

3.2.3.3 Etapa

Uma etapa é a menor unidade de computacio recuperdvel. E implementado pelo

usuario como um método decorado com o decorador @step em uma classe de fluxo.

Uma etapa é um ponto de verificagao . O Metaflow tira um instantaneo dos dados
produzidos por uma etapa que, por sua vez, ¢ usado como entrada para as etapas subse-
quentes. Portanto, se uma etapa falhar, ela pode ser retomada sem executar novamente

as etapas anteriores.

Poder retomar a execugao ¢ um recurso poderoso. Seria conveniente poder retomar

a execuc¢ao em qualquer linha de c6digo arbitraria. A principal razao pela qual o ponto
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de verificagao é feito no nivel da etapa em vez de no nivel da linha é a sobrecarga do
estado de salvamento. O usuério é encorajado a manter os passos pequenos, mas nao tao

pequenos que a sobrecarga se torne perceptivel.

3.2.3.4 Decoradores

O comportamento de uma etapa pode ser modificado com decoradores. Tags sao o
principal mecanismo para estender o Metaflow. Por exemplo, um decorador pode capturar
excegoOes, implementar um tempo limite ou definir requisitos de recursos para uma etapa.
Uma etapa pode ter muitos decoradores arbitrarios, implementados como decoradores
Python.

3.2.3.5 Step Code

O codigo da etapa é o corpo de uma etapa. Ele implementa a logica real de fluxo
de negécios. E possivel implementar vérias ligacoes de linguagem, por exemplo, R, para
Metaflow, de modo que apenas a linguagem do cédigo da etapa seja alterada, enquanto

toda a funcionalidade central, implementada em Python, permanece intacta.

Todas as variaveis de instancia, por exemplo self.z, usadas no codigo da etapa,
tornam-se artefatos de dados que sao persistidos automaticamente. Variaveis de pilha,
por exemplo x, nao sao persistentes. Essa dicotomia permite que o usuario controle a
sobrecarga do ponto de verificagao escolhendo explicitamente entre variaveis persistentes

e nao persistentes no cédigo da etapa.

3.3 Comparacao dos sistemas

MLflow e Kubeflow sao lideres de categoria nas plataformas de aprendizado de
maquina de cédigo aberto, mas sdo muito diferentes. Para simplificar, o Kubeflow resolve
a orquestracao da infraestrutura e o rastreamento de experimentos com o custo adicional
de ser bastante exigente para configurar e manter, enquanto o MLflow resolve bem o

rastreamento de experimentos (e controle de versao do modelo).

O Kubeflow atende aos requisitos de equipes maiores responsaveis pelo forneci-
mento de solugoes de ML de producao personalizadas. Essas equipes costumam ter funcoes
mais especializadas e os recursos necessarios para gerenciar a infraestrutura do Kuber-
netes. O MLFlow, por outro lado, atende melhor as necessidades dos cientistas de dados
que procuram se organizar melhor em torno de experimentos e modelos de aprendizado
de maquina. Para essas equipes, a facilidade de uso e configuracdo costuma ser o princi-
pal fator. J& o Metaflow cria uma estrutura de pipeline muito robusta e simples de ser
executada, apesar de nao possuir uma interface grafica, o que nao deixa tao acessivel todo

os metadados, registros e rastreamentos que ele faz.



36 Capitulo 3. Referencial Teorico

Um sistema ideal teria a escalabilidade e facilidade de executar experimentos do
Kubeflow, com a organizacao e controle de versao do MLFlow, junto com a estrutura de
pipelines do Metaflow. Com isso podemos definir o que seria o sistema a ser implementado,
utilizando os pontos fortes de cada ferramenta e inserindo o que mais fez falta, que foi
uma abordagem para um retreinamento. Nenhum dos sistemas enfatiza o fato da insercao

de novos dados, ou até mesmo a avaliagao do modelo em producao.
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4 Pontos Propostos

Neste capitulo serao desenvolvidos os pontos propostos dos capitulos anteriores,
os quais foram utilizados para o comparativo das ferramentas de MLOps. Assim, sera

tratado em cada se¢ao um ponto da aplicacao.

4.1 Proposta inicial

Um sistema para o ciclo de vida de ML que disponibilize recursos para as oito
diferentes categorias dentro do MLOps divido em trés grandes modulos. Um primeiro que
sera o centro de tudo, uma API REST responsavel pelo treino e retreino de modelos,
controle de versao dos modelos executados, predicao, e monitoramento das predigoes exe-
cutadas. O segundo médulo, uma estrutura em python, que disponibilizard a estrutura de
pipeline necessaria para um treinamento de novos modelos, nele existirao pré-defini¢oes
para a execucao dos modelos implementados (semelhante ao que o Metaflow cria de estru-
tura para um modelo). E por fim o terceiro médulo, responsavel por conectar os modelos
criados ao modulo principal onde sera executado o treinamento, serda uma CLI atuando
na submissao dos modelos criado, assim o sistema poderd ser integrado a ferramentas de
integracao continua com Gitlab CI, Github Actions, entre outros. A figura 7 apresenta o

fluxo de treinamento de um novo modelo.

4.2 Proposta final

Para a proposta final da aplicagdo o conceito original foi mantido. Toda a ideia
de escrever o codigo do modelo e submeter via git, para em seguida utilizar pipelines de
integracao continua que iniciam um treinamento no servidor central. Esse sistema possui

5 moédulos, como vemos a seguir:

» Repositorio de controle de versao de dados;
« Jupyter Notebook para experimentagao de modelos e manipulagao dos dados;

» Repositério de Modelo com arquivo python que define o modelo, e CI/CD para

execucao do modelo no servidor;
o Servidor central para treinamento e controle dos modelos;

o Servidor de inferéncia e monitoramento;
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Sistema Central CLi Modelo

A

Envia Modelo para treinamento

Avalia performance do modelo Busca Novo Modelo

A

Solicita Predicao

Evento

Figura 7 — Diagrama de sequéncia do sistema projetado inicialmente, fluxo de novo trei-
namento

4.3 Controle de versao de dados

Para o desenvolvimento de solugoes de IA, um dos pontos de maior importancia é o
dado. Por muitas vezes é o ponto decisivo para a viabilidade de um projeto. As principais
preocupagoes acerca do dado estao relacionadas a extracao, o armazenamento, e o controle

de versao.
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Figura 8 — Diagrama de componentes inicial

Para o desenvolvimento do projeto, a parte de extracao nao esta no escopo plane-
jado, ja o armazenamento utilizara da biblioteca pandas para leitura e manipulacao dos
dados, que podem ser de diversos formatos como parquet, csv, json. E ainda, o controle
de versao seré feito pela biblioteca Data Version Control (DVC), que é uma ferramenta de
gerenciamento de experimentos de dados e ML que aproveita o conjunto de ferramentas

de engenharia existente como o Git.

4.4  Jupyter Notebook

Ainda sobre o dado, uma necessidade muito importante para o engenheiro de TA
¢é a possibilidade de manipular o dado com diversas bibliotecas. Como todo o sistema
foi pensado para ser versatil a diferentes modelos e dados, também sera disponibilizado
um Jupyter Notebook com o repositorio do DVC montado em sua pasta principal. Dessa
forma, o responsavel por tratar o dado ndo tera limitacido sistémica. Podendo assim,
executar qualquer procedimento para manipular o dado e em seguida salvar o novo dado

com o controle de versio.

Além de manipulacdo do dado, também serd configurado para conectar com o
servidor central, onde os modelos principais estao sendo armazenados e versionados. Com
isso, pode-se executar testes manuais nos modelos treinados caso seja necessario, ou até

comparar os modelos existentes.

4.5 Design de modelos

Logo apés as etapas de dados concluida, seguimos para a etapa de design de
modelos. Nela definimos todos os arquivos necessarios para o treinamento. Nessa etapa
¢é configurada a pipeline que gera uma imagem docker com os arquivos de execucao do
modelo e suas dependéncias. Em seguida, executa o deploy para o servidor central, onde

o modelo é treinado. O repositorio de modelos possui os seguintes arquivos:
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« model.py: arquivo python com todos os processos de execugao do modelo, tais como

leitura dos dados, treinamento;
e requirements.txt: arquivo com as dependéncias de execug¢ao do modelo em questao;
o .gitlab-ci.yml: arquivo que define as configuracoes de build e deploy do modelo;

o Dockerfile: configuracao da imagem docker que define a forma de execugdo do mo-
delo.

Dessa forma, para criar um novo modelo basta criar um repositério com esses
arquivos e executar a pipeline. Assim, é gerada uma imagem docker com o modelo definido
no arquivo model.py e, logo em seguida, a execucao do deploy inicia o treinamento. Ao

final, o modelo é disponibilizado na interface do servidor.

4.6 Servidor central

Uma etapa essencial do sistema ¢é o servidor central, que é o centro da aplicagao.
Nele todos os modelos executados sao salvos, junto com seus metadados, e também, o
controle dos mesmos. Aqui podemos controlar qual versao fica em producao, ou staging,

e temos todo o historico de execugoes.

Inicialmente a ideia era implementar essa aplicagao para o servidor central. Porém,
o grande problema seria na compatibilidade com bibliotecas de ML. Dessa forma foi
definido o uso do MLFlow para cumprir esse papel. Com isso, o sistema se torna mais

versatil, por conta da grande compatibilidade do MLFlow com bibliotecas de ML.

Para configurar o MLFLow, estd sendo utilizado o server do mesmo. Tudo con-

figurado em uma imagem docker, configurada e disponibilizada com integracao continua

pelo Gitlab CI.

4.7 Inferéncia e monitoramento

Por fim, feito o treinamento e deploy do modelo, chegamos a etapa final de uma
iteracao no sistema. A inferéncia e o monitoramento do modelo é feita por uma API de-
senvolvida em Python, com a biblioteca Flask. Nesta API podemos executar inferéncia de
um modelo em produgao, em homologag¢ao, ou até mesmo um modelo especifico utilizando
o ID fornecido pelo MLFlow. Além disso, ap6s uma inferéncia que o usuario da aplicagao
considere incorreta, ele pode enviar o resultado esperado de volta para a api. Esse processo
alimenta uma nova base de dados, que pode ser utilizada para um treinamento futuro,
dessa forma o sistema se retroalimenta. E também, o usuario tem acesso a uma rota com

métricas relacionadas a assertividade do modelo.



4.7. Inferéncia e monitoramento 41

A API possui as seguintes rotas:

o Inferéncia de modelos em produgao - POST - /api/models/production/<model-

name>;

o Inferéncia de modelos em homologagao - POST - /api/models/staging/<model-

name>;

o Inferéncia de modelos em EXPERIMENTACAO - POST - /api/models/runs/<run-
id>;

« Recuperar novos dados salvos - GET - /api/export/<model-name>;
o Inserir novo dado apds inferéncia incorreta - PUT - /api/export/<model-name>;
« Exportar novos dados para o DVC - POST - /api/export/<model-name>;

« Monitorar métricas de assertividade do modelo - GET - /api/health/<model-name>
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5 Resultados

5.1 Sistema

O sistema foi implementado com sucesso, com quase tudo que foi inicialmente pla-
nejado. As excecoes ficam por parte do retreinamento automatico, e também a coleta de
métricas para viabilizar uma avaliagdo de retreinamento automatico. Para esse caso o sis-
tema dispoe de funcionalidades para coleta de novos dados, e visualiza¢ao do desempenho
do modelo em produgao. Dessa forma o usuario pode executar um novo treinamento com

novos dados, porém nao executado de forma automatica.

O restante da aplicacao esta disponivel. Dispondo de etapas de experimentacao

de dados, treinamento e desenvolvimento e inferéncia de modelos como podemos ver na

Figura 9.
[ I I I I N R R R B T I I R L T L R N R R B b
 p e e e e e e e e A docker-compose |
Lo experimentagéo e dados ! swarm .
' ' — [ '
o JupyterHub : .
. .| dados-dve (experimentagao) ' '
: L T rl 1
' T R I I RTINS R T NE T b .
' ' treinamento e desenvolvimento ' '
' : Y . :
' ' ) ' '
! . : model . .
: ' | gitlab ClVCD > miflow ™ registry . .
) ' ! '
. ! tag . .
! LR I I R B R I I I BRI PR KN CIE R R R I R A .
' ' inferencia do modelo * '
: : y Lo
' ! i . _ | monitoramento . !
' ' inferencia do modelo ' '
: . Co
, € o e e e PR
K h e f e e e = m == === ==m==mmmm®=2mmm®m®m=m=®mm<mmz=hm2rshm2=mommom™=n®e®<n®=mnmm™=amnonmz-omz==mmn=m®z=m®=u®mmn®=u=mnm®m=msn-~m==smao=~s=s=mnm r

Figura 9 — Diagrama de componentes do sistema

5.2 Fluxo da aplicacao

1. Na Figura 10 vemos a estrutura de arquivos definidos para o DVC, nele estao

metadados dos dados e Jupyter Notebooks utilizados para manipulacao dos mesmos.
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Name Last commit Last update
B3.dve add dvc template 2 weeks ago
Eadata add dvc template 2 weeks ago
B3 models add dvc template 2 weeks ago
B notebooks add dvc template 2 weeks ago
Baresults add dvc template 2 weeks ago
Basre add dvc template 2 weeks ago
[5 .dvcignore add dvc template 2 weeks ago
& .gitignore add dvc template 2 weeks ago
{-} .pre-commit-config.yaml add dvc template 2 weeks ago
% .pylintre add dvc template 2 weeks ago
83 LICENSE add dvc template 2 weeks ago
#+ README.md add dvc template 2 weeks ago
{-} metadata.yaml add dvc template 2 weeks ago
& requirements.txt update requirements 10 hours ago

Figura 10 — Repositorio de controle de versao de dados

2. Em seguida, podemos ver o JupyterLab 11 onde esta sendo feito testes e mani-

pulacoes dos dados que logo em seguida sao mapeados pelo DVC 12.

File Edit View Run Kernel Git Tabs Settings Help

B Y ) © Launcher X | [ test_models.ipynb
= / notebooks / + X @O ¢ G Code v @ gt
Name Last Modified tqdme—4.64.1
] 21days ago
[ test_models.ipynb 6 hours ago

websacket—clien
Werkzeug==2.2.2
widgetsnbextension==3.5.1
yarl==1.8.1

zc. lockfile==2.0

zipp==3

a
alel+1

: [7.4, 0.7, 0, 1.9, 0.076, 11, 34, 0.9978, 3.51, ©.56, 9.4, 1]

([(7.4, 0.7, 0, 1.9, 0.076,

10\ne 7.4 0.7 0 1.9

Figura 11 — JupyterLab

3. O passo seguinte ¢ a criagao de um modelo que é feita no Gitlab, podemos ver
na Figura 13 todos os arquivos necessarios para gerar uma versao do modelo via docker,

fazer o deploy pela pipeline e, por fim, conectar com o MLFlow para salvar os dados do
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File Edit View Run Kernel Git Tabs Settings Help
T c

m/

Name Last Modified
data 7 hours ago
models 21 days ago
notebooks 6 hours ago
results 21 days ago
sre 21 days ago
credentials_example.yaml 21 days ago
LICENSE 21 days ago
metadata.yaml 21 days ago

README.md 21 days ago

requirements.txt 11 hours ago

Figura 12 — Pastas do DVC no JupyterLab

modelo.
Name Last commit Last update
& gitlab-ciyml initial commit 12 hours ago
& Dockerfile initial commit 12 hours ago
++ README.md Initial commit 13 hours ago
& model.py initial commit 12 hours ago
& reguirements.txt initial commit 12 hours ago

Figura 13 — Repositorio de modelo no Gitlab

4. Para a execucao do modelo no ambiente é necessario executar a pipeline do
modelo, as pipelines foram definidas para serem executadas em criagao de TAGs no padrao

esperado (v0.0.0). Podemos ver na Figura 14 a execugao de uma pipeline.
5. Em seguida a imagem Docker gerada é executada no servidor, figura 15.

6. Apds a execucao do container o modelo ja aparece disponivel na interface do
MLFlow, onde é possivel visualizar suas métricas e manusea-lo para um ambiente como

o de producao 16.
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® 2jobs for ve.0.1 in 3 minutes and 29 seconds
R latest

< 2116121b [3

1% Mo related merge requests found.

Pipeline  Needs Jobs 2 Tests 0
Build Deploy

@ build_image:model 4 @ deploy:model i

Figura 14 — Pipeline de modelo no Gitlab CI/CD

2022/09/16 @2:58:17 WARNING mlflow.utils.git_utils: Failed to import G
The git executable must be specified in one of the following ways:
- be included in your $PATH
- be set via $GIT_PYTHON_GIT_EXECUTABLE
- explicitly set via git.refresh()
All git commands will error until this is rectified.
This initial warning can be silenced or aggravated in the future by se
$GIT_PYTHON_REFRESH environment variable. Use one of the following val
- quiet|qg|silence|s|none|n|@: for no warning or exception
— warn |w|warning|1: for a printed warning
- error|e|raise|r|2: for a raised exception
Example:
export GIT_PYTHON_REFRESH=guiet
Jusr/local/lib/python3.1@/site-packages/_distutils_hack/__init__.py:33
warnings.warn{"Setuptools is replacing distutils.”)
Elasticnet model (alpha=@.580008, 11_ratio=0.500000):
RMSE: ©.7480758440294666
MAE: 9.6116179903884414
R2: 8.14594801328452366
Elasticnet model (alpha=@.700008, 11 ratio=0.800000):
RMSE: ©.7945164059746456
MAE: 9.6613499157962182
R2: -0.0026387486703744942

Figura 15 — Execucao do modelo no servidor

7. Por fim, podemos utilizar o modelo via API como vemos nas Figuras 17 e 18.
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ExperimentID: 2

» Description Edit

f_; Refresh Download CSV&, J Start Time

Showing 4 matching runs

O 1 start Time Duration Run Name User Source

O @ 6 hours ago 4.5s - root 1 model.py
O @ 12 hours ago 4.2s - root 1 medel.py
CI @ 12 hours ago 4.55 - root 1 model.py
Cj @ 13 hours ago 4.4s > root L model.py

Figura 16 — Dashboard do MLFlow com o novo modelo salvo

= |hast [api/models/productionfwine Send - 200 OK

JSON - Preview =

Figura 17 — API de inferéncia e monitoramento

* _.host j'apij'health.i'nrine| 200 OK 290 ms 59 B

Body = Preview =

Figura 18 — API de inferéncia e monitoramento, métrica de assertividade
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6 Conclusao

A aplicagdo de MLOps no ciclo de vida de ML se mostrou muito 1util, visto que
muitos processos podem ser automatizados. E também, podemos ter um fluxo organizado
e rastreavel. O sistema implementado consegue acompanhar praticamento do inicio ao
fim de um ciclo de ML, contribuindo com treinamento e a retroalimentacao de modelos.
Contudo, ainda ha o que evoluir no sistema para entrar em cenarios de uso profissionais

onde necessita de uma robustez maior. O projeto se encontra na organiza¢ao mlops-system
1

6.1 Trabalhos futuros

6.1.1 Retreinamento automatico

O retreinamento dos modelos, atualmente, s6 funciona de forma manual. Foram
criados recursos para que o modelo se retroalimente, porém, falta uma definicdo de métrica
para o momento de retreino sem a intervencao humana. Isso seria interessante pois o
sistema ficaria mais completo, podendo funcionar por mais tempo sem necessitar de uma

nova intervencao e pipeline.

6.1.2 Melhor camada de manipulacao de dados

O sistema, atualmente, executa métodos simples para todo o tratamento de dados
e nao entrou na extracao de dados. Uma evolucao interessante seria adicionar recursos
para a extracao e definir uma manipulagao de dados mais robusta, como criar fungoes pré

definidas para automatizar parte do processo.

6.1.3 Orquestracao e distribuicdo de containers

Uma execucao em cluster Kubernetes é muito interessante para a arquitetura da
aplicacao. Executar o treinamento dos modelos de forma distribuida tende a ser muito
interessante para usos mais intensos. Nesse caso o servidor central ficaria em um cluster,
sendo responsavel pela execucao dos servicos e pela gestao de recursos. Provavelmente

seria a melhor solucao de implantagao, pois, se trata uma arquitetura escalavel.

L https://gitlab.com/mlops-system
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7 Cronograma

7.1 Cronograma referente ao semestre 2021.1

Tabela 2 — Cronograma 2021.1

Atividades Julho Agosto Setembro Outubro Novembro
Definir problema, objetivo X
Pesquisa bibliografica X X X
Definicao do Escopo X
Revisao da literatura X X
Comparagao de ferramentas X X
Planejamento do sistema X
Escrita do TCC X X
Revisao de Texto X
Defesa do TCC X

7.2 Cronograma referente ao semestre 2021.2

Tabela 3 — Cronograma 2022.1

Atividades Junho Julho Agosto Setembro
Modelagem do sistema X X
Prototipagao do sistema X X
Implementagao do sistema X X X
Analise de dados obtidos X X
Escrita do TCC X
Revisao do TCC X
Defesa do TCC X
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