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Colocar Modelos de Machine

Superando os Desafios para
Learning em Producao

MLOps



PALESTRANTES

Celio Hira Cientista de Dados

Lider técnico em projetos de Engenharia e Ciéncia de Dados que
envolvem a construcao de Data Lake em Cloud e implementacao de

modelos de Machine Learning para Manutencao Preditiva, Forecast de
Vendas, Calculo de Churn dentre outras aplicacoes.

m /in/celiohira/

Lucas Fantacuci Engenheiro de Software

Atua em projetos de automacao de pipeline de entrega continua de
modelos de machine learning, versionamento do cdégido, de dados, de
modelos entre outras praticas do MLOps, utilizando tecnologias, tais

como Mlflow,Azure Pipelines, Databricks e Containerizacao..

m /in/lucas-sanches-fantacuci/
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SOMOS A ELEFLOW!

Consultoria de Big Data especializada em gestao e

Implementacao de projetos de dados. Com expertise em:

Construcao de Data Lakes

Migracao para a nuvem

Implementacao e otimizacao de ferramentas de dados
Projetos de Governanca

Construcao de dashboards

Modelos de machine learning e Implementacao de MLOps

Parceiros:

G le Cloud t .
moooe 0 g Microsoft WS P2 < databricks



Em 2021, de acordo com a Gartner, 85% dos
projetos de Machine Learning eventualmente
falham em trazer os resultados esperados para o
hegocio.
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QUAIS SAO OS DESAFIOS?
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Perda inevitavel de
performance de
sistemas de machine

learning



Evolucao dos requisitos

Software/System
Development Lifecycle
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Dificuldades para
publicacoes de uma
nova versao
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Dificuldades para
investigar bugs e
problemas




Falta de rastreabilidade
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Ambientes inconsistentes

Desenvolvimento v -




ML SEM MATURIDADE DE PROCESSO

ML OPs

Dados Offline

Etapas manuais do experimento

Extracao e analise : Preparacao dos Treinamento do Avaliacho e : Publicacao do
de dados - dados > modelo €—> IRNVEISAL R0 GO : BAOCRIE L SINRSO modelo
: modelos :
Experimentacao / Desenvolvimento / Teste Registro de

Staging / Pré Producao / Producao

Servico de
predicao
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E POR QUE ENFRENTAMOS
ESSES DESAFIOS?
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O QUE PENSAMOS QUE E UM SISTEMA DE ML

Machine
Learning
code
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O QUE E UM SISTEMA DE ML

Machine
Data verification
resource

mMmanagement

Configuration Data Collection
Machine

Learning Analytics tools
code

Process

Feature extraction
mManagement tools

Monitoring




Construcao de Sistemas:

ML vs Software tradicional

Software tradicional Machine Learning

ARTEFATO

> ARTEFATO

DADQOS —_

*Retirado da pagina 5 do Livro Desighing Machine Learning Systems de Chip Huyen de 2022 em sua 1° edicao.



Diferencas de Sistemas de ML em pesquisa e em producao

Pesquisa Producao
o o Diferentes stakeholders
o O Unico requisito € um modelo com .
Requisitos o possuem diferentes
uma acuracia no estado da arte .
requisitos
Prioridade , o Rapida inferéncia, baixa
) Treino rapido, alto throughput o
computacional laténcia
o Constantemente em
Dados Estaticos
mudanca

*Tabela retirada do Livro Desighing Machine Learning Systems de Chip Huyen de 2022 em sua 1° edicao.
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COMO O DEVOPS NAO E
SUFICIENTE, SURGE O
MLOPS
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MLOps

Conjunto de praticas para
gerenciar modelos, dados e
codigos de forma a atingir um
desempenho estavel e eficiente
Nno longo prazo em sistemas de

Data Engineering
Machine Learning




PRINCIPIOS MLOPS

Automacao Versionamento Monitoria Governanca

Reprodutibilidade Testes Continuous X Cultura
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Automacao

A idela é agilizar as etapas do ciclo de vida
dos modelos de ML de modo a evitar

Intervencao manual. Inclui:

« Automacao dos Processos de
treinamento, validacao, implantacao e
monitoramento dos modelos

 Implementacao de pipelines de dados e

CI/CD



Versionamento

Lidar com o versionamento dos dados e dos
modelos igualmente ao versionamento dos

codigos e artefatos.



Monitoria

O monitoramento €& essencial para garantir a
qualidade e a confiabilidade dos modelos de ML.

Isso inclui monitorar:

« Dados: mudancas na distribuicao dos dados
(data drift) / dados estdo no schema esperado?

« Modelos: performance do modelo

« Saude do sistema como um todo: cédigo-fonte

/ pipelines de dados / pipelines de CI/CD
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Reprodutibilidade

Todas as fases do processamento de dados, do
treinamento do modelo de ML e da
Implantacao do modelo de ML devem produzir

resultados iIdénticos com a mesma entrada:

e Dados: versionamento de dados
e Modelos: versionamento de modelos

« Codigo: garantir que as dependéncias de
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dev/prod sdo idénticas / utilizacdo de

IMmagens de containers
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Testes

O objetivo é assegurar-se que algo funciona conforme o
planejado e tentar descobrir erros 0 mais cedo possivel

no ciclo de ML, diminuindo custos e desperdicio de
tempo.

« Dados - validacao automatica do schema e de
estatisticas

« Codigo - testes unitdrios (partes do cédigo) / testes
de integracao (disparar a pipeline de ML fim a fim)

« Modelos - especificacdo do modelo / desempenho.
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Continuous X (CX)

Integracao Continua (Cl)
Entrega Continua (CD)
Treinamento Continuo (CT)



Integracao continua

Pratica de automatizar a Integracao de
alteracoes de cdodigo, dados e modelos através

de testes e validacoes.



Entrega Continua

Pratica de automatizar o deploy dos artefatos

presentes em todo o ciclo de vida de ML.



Treinamento Continuo

ML MODEL DECAY MONITORING

F-1 measure

‘Re-trmain ML model

FAscore < T
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Governanca

Objetivo: Definir regras para o controle de acesso,
Implementacao de politicas e rastreamento de atividades

para os processos No fluxo de trabalho de modelos de ML

VNNANAN
BT e\ \
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Racional: O fluxo de trabalho de ML é muito complexo,

-
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exigindo bastante automacao. Nesse cenario, € muito
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Importante que todas as etapas tenham rastreabilidade,
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que estejam em conformidade com as politicas de cada

empresa e gue cada componente tenha um controle de

!

acessos e permissodes




Cultura

As ferramentas / tecnologias sdo apenas um meio de atingir

O objetivo.

E importante gue o conjunto de praticas estabelecidos pelo
MLOps faca parte da cultura do time que participa do fluxo
de trabalho de ML.

O nivel de maturidade de MLOps vai estar diretamente
associado a cultura de colaboracao do time. Um ambiente de
colaboracao que valorize o aprendizado continuo nas
ferramentas e processos do MLOps vai potencializar o

Impacto no negaocio.




ML COM MATURIDADE USANDO MLOPS

Analises do
modelo

~ Repositério de
codigo

3. Analise dos dados

17,]
o
@
*]
o)
d
c
()
E-
e
o:
S
c:
@:
v,
@:
Q.

| \, Fesurs S Pipelines automatizados

_>

~ Store de Meta |
Dados

Operacao de Machine Learning
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PANORAMA DE FERRAMENTAS
E TECNOLOGIAS MLOPS




Machine Learning tools & platforms landscape - v.1.0 January 2021 Presented by ’b MLReef
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VERSIONAMENTO

*

Y ‘m

version-controlled data sclence

PROCESSAMENTO
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Amazon Glue

Azure Data Factory

Dataproc

ARMAZENAMENTO

' Amazon S3 A
Azure Data DELTA LAKE

Lake Storage
Google

FEATURE STORE
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VERSIONAMENTO DE MODELOS /| EXPERIMENTOS

A n B

Azure Machine Leamning
Kubeflow Amazon SageMaker

miflow

AJUSTE DE HYPERPARAMETROS
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Azure Machine Learning Kubeflow Amazon SageMaker

miflow
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Azure Pipelines
GitHub Actions

C =3

-
"9. _ Jenkins
AWS CodePipeline
DEPLOYMENT
4
kubernetes docker
Ip1p @
il ] ;III.I
Azure Kube:rﬂneteIE Service (AKS) Amazon
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Consideracoes finais

} Projetos de Machine Learning sao complexos;

MLOps € um conjunto de praticas para gerenciar modelos,
} dados e codigos de forma a atingir um desempenho estavel

e eficiente no longo prazo em sistemas de Machine Learning;

Nao € necessario aplicar todos essas praticas para agregar
} valor ao negodcio. Pode-se aplicar essas praticas de forma

Incremental;

} Tudo depende do contexto da cada empresa, de cada caso

de uso.
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