PONTIFICIA UNIVERSIDADE CATOLICA DO PARANA

ESCOLA POLITECNICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM INFORMATICA (PPGIa)

ARQUITETURA DE SERVICOS ORIENTADOS A
APRENDIZAGEM DE MAQUINA ONLINE

Miguel Gustavo Rodrigues

Curitiba
2024



Miguel Gustavo Rodrigues

ARQUITETURA DE SERVICOS ORIENTADOS A

APRENDIZAGEM DE

MAQUINA ONLINE

Projeto de Dissertagdo apresentada ao
Programa de Pés-Graduagdo em Informatica
da Pontificia Universidade Catdlica do Parana,
como requisito parcial a obtencdo do titulo de
mestre em Informatica.

Orientador: Dr. Altair Olive Santin
Coorientadores: Dr. Fabricio Enembreck

Dr. Eduardo Kugler Viegas

Curitiba

2024



Dados da Catalogagéo na Publicagéo
Pontificia Universidade Catdlica do Parana
Sistema Integrado de Bibliotecas — SIBI/PUCPR
Biblioteca Central
Edilene de Oliveira dos Santos CRB 9/ 1636

R696a
2024

Rodrigues, Miguel Gustavo

Arquitetura de servigos orientados a aprendizagem de maquina online /
Miguel Gustavo Rodrigues ; orientador: Altair Olivo Santin ; coorientadores:
Fabricio Enembreck, Eduardo Kugler Viegas. -- 2024

112f.:il. ;30 cm

Dissertagcdo (mestrado) — Pontificia Universidade Catdlica do Parana,
Curitiba, 2024
Bibliografia: f.106-112

1. Informética. 2. Arquitetura de software. 3. Aprendizagem do computador.

4. Software — Desenvolvimento. |. Santin, Altair Olivo. Il. Enembreck, Fabricio.

Ill. Viegas, Eduardo Kugler. IV. Pontificia Universidade Catdlica do Parana.
Programa de Pds-Graduagéo em Informatica. V. Titulo

CDD 20. ed. - 004




Pontificia Universidade Catélica do Parana
Escola Politécnica
Programa de Pés-Graduacdo em Informatica

T G

PUCPR

GRUPO MARISTA

Curitiba, 23 de janeiro de 2025.

13-2025

DECLARAGAO

Declaro para os devidos fins, que MIGUEL GUSTAVO RODRIGUES
defendeu a dissertacao de Mestrado intitulada “Arquitetura de servigos
orientados a Aprendizagem de Maquina Online”, na area de concentracao
Ciéncia da Computac¢do no dia 18 de novembro de 2024, no qual foi aprovado.

Declaro ainda, que foram feitas todas as alteracdes solicitadas pela
Banca Examinadora, cumprindo todas as normas de formatacdo definidas pelo
Programa.

Por ser verdade firmo a presente declaracao.

DOCUMENND asin oo & Pl roni

- ub EMERSON CABRERA PARMSO
g Datac 23,/01)302% 17:30:10-0300

Wwrifiqe wen hatgnc/ e e it o e

Prof. Dr. Emerson Cabrera Paraiso
Coordenador do Programa de Péds-Graduacao em Informatica

Rua Imaculada Conceig@o, 1155 Prado Velho CEP 80215-901 Curitiba Parana Brasil
Fone: (41) 3271-1669 e-mail: secretaria@ppgia.pucpr.br



Agradecimentos

Gostaria de expressar minha mais profunda gratidao a minha familia, que esteve ao
meu lado em todos os momentos desta jornada. Em especial, agradeco a minha mae, por
seu carinho inabalavel e apoio incondicional, que foram pilares fundamentais durante todo
o0 meu percurso. A minha irma, por seu constante companheirismo e incentivo, que sempre
me motivaram a seguir em frente. Ao meu falecido pai, cuja memoria permanece viva em
mim, inspirando-me diariamente a buscar o melhor de mim em cada desafio.

Agradego também aos meus professores, Prof. Dr. Altair Santin e Prof. Dr. Fabricio
Enembreck, pela confianca depositada e pela oportunidade de crescimento académico que
me proporcionaram. Ao Prof. Dr. Eduardo Viegas, expresso meu profundo agradecimento
pela orientacdo atenta e pelo apoio inestimavel durante o desenvolvimento desta
dissertacdo, que foram cruciais para sua conclusao.

A todos, o meu sincero e eterno muito obrigado.



Para minha amada mae.

Vi



Lista de figuras

Figura 1 - Ciclo de Vida do Machine Learning. FONte: autor.......cccccuvveeiiiieeecciiie e 26

Figura 2 - Representacgao grafica do conceito de MLOps. Fonte: adaptado de D. Kreuzberger et al.

] PO PO P URRTPRRUPRRRUO 29
Figura 3 - Visdo geral da arquitetura proposta. Fonte: autor.....ccccceecciieeeeeee e, 46
Figura 4 - Visdo geral do prototipo. FONtE: @ULOK. ......oceciiieieeiiie ettt e e 55
Figura 5 - Diagrama de Sequéncia. FONTE: QULON. .......cceeiiiiieeiiiie ettt ettt 58

Figura 6 - Evolucdo da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset

AGR_a, para o learner NB. FONtE: QULOI. ....cciii ittt e e rre e e e e e e s reee e 66

Figura 7 - Evolucdo da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset

AGR_a, para o learner ARF. FONTE: QULOT. .....uuiiiiiiiiee ettt et e e e aae e s e snrae e 67

Figura 8 - Evolugdao da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset

AGR_a, para o learner HT. FONTE: QULO. ..occcuiiii ittt ere e et e e e s e e saaa e e s nanea e 67

Figura 9 - Evolugdao da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset

AGR_g, para o learner NB. FONTE: QUELON. ..c..ccuviiiiiiiiee et err e et e e saae e e e ve e e e aae e s e snraeeean 68

Figura 10 - Evolugdo da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset

AGR_g, para o learner ARF. FONTE: QULOT. ...ccco ittt terree e e e e e ae e 68

Figura 11 - Evolugdo da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset

AGR_g, para o learner HT. FONtE: QULON. ...oiiiiiiiiiie ettt e e e e e e e e e ennnr e e e 68

Figura 12 - Evolugdo da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset

Youchoose, para o learner NB. FONtE: QULON. .......uiiiiieiii ettt e et e e e e e e 69

Figura 13 - Evolugdo da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset

Youchoose, para o learner ARF. FONTE: QULON.........uueiiiiiiieciieeeeee ettt ee e e e eae e 69

Figura 14 - Evolugdo da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset

Youchoose, para o learner HT. FONTE: QULOT. ...ccccuiiiiiiiieiecceee ettt et aae e s e seaae e 70

Vii



Figura 15 - Tamanho dos modelos em kB. FONte: QULOr........cccuviiieeiieeeeiiiie e 73

Figura 16 - Resultado do teste de baseline para o dataset AGR_a e learner NB. Fonte: autor. ... 74

Figura 17 - Resultado do teste de baseline para o dataset AGR_a e learner ARF. Fonte: autor... 75

Figura 18 - Resultado do teste de baseline para o dataset AGR_a e learner HT. Fonte: autor..... 75

Figura 19 - Resultado do teste de baseline para o dataset AGR_g e learner NB. Fonte: autor. ... 76

Figura 20 - Resultado do teste de baseline para o dataset AGR_g e learner ARF. Fonte: autor... 76

Figura 21 - Resultado do teste de baseline para o dataset AGR_g e learner HT. Fonte: autor..... 76

Figura 22 - Resultado do teste de baseline para o dataset Youchoose e learner NB. Fonte: autor.

Figura 25 - Resultado dos testes de escalabilidade do mdédulo de inferéncia. Fonte: autor. ....... 80

Figura 26 - Média de instancias na fila do Kafka por frequéncia de disponibilizagdo dos modelos e

numero de endpoints ativos no sistema. FONte: aULOr. ........cccviiiiiiiiii e 83

Figura 27 - Consumo de instancias por segundo por frequéncias de disponibilizacdo dos modelos

e numero de endpoints ativos. FONtE: QULON.........eciiiciiiiiecieee et e 85

Figura 28 - Niumero de modelos atualizados disponibilizados por segundo por frequéncia de

disponibilizacdo dos modelos e nimero de endpoints ativos. Fonte: autor..........ccccceveeeecvineennns 87

Figura 29 - Evolucdo da métrica roc_auc_score para os learners NB, ARF e HT e dataset AGR_a,

com frequéncia de disponibilizagdo de 2000 eventos. FONte: autOr........ccccueeeeecieeeeecciieeeeeieeee e 89

Figura 30 - Evolucdo da métrica roc_auc_score para os learners NB, ARF e HT e dataset AGR_a,

com frequéncia de disponibilizagdo de 1000 eventos. FONte: aUtOr.......ccccuveeeeciieeeeciiieeeeeieeee e 90

viii



Figura 31 - Métrica roc_auc_score em relacdo a métrica baseline e o nimero de instancias na fila
Kafka para o modelo AGR_a_NB, com 8 endpoints ativos e frequéncia de disponibilizacdo em 1000

(A= ) (o T Eo Yo (=H= 10 1 (o] SRR 91

Figura 32 - Métrica roc_auc_score em relacdo a métrica baseline e o nimero de instancias na fila
Kafka para o modelo AGR_a_ARF, com 8 endpoints ativos e frequéncia de disponibilizacdo em

1000 EVENTOS. FONTE: GUTOT. cevriiiiiiiiiiiiiic et ettt ee s et e e reeb s eesateesbbaeeresaneesssnnerees 92

Figura 33 - Métrica roc_auc_score em relacdo a métrica baseline e o nimero de instancias na fila
Kafka para o modelo AGR_a_HT, com 8 endpoints ativos e frequéncia de disponibilizagdo em 2000

LSAVZ=] g T E oY 01 (== U 1 (o 93

Figura 34 - Métrica roc_auc_score em relacdo a métrica baseline e o nimero de instancias na fila
Kafka para o modelo AGR_a_HT, com 8 endpoints ativos e frequéncia de disponibilizagdo em 1000

(SAV/=] 0L (o I Ho] g (== 1V 1 o ] (T 94

Figura 35 - Consumo de instancias por segundo para todos os modelos e datasets, para cada valor

do parametro nimero de endpoints. FONTE: QULOT. .......ccccciiieiiiciiiiicciee e e et 96

Figura 36 - Resultados dos testes para todos os valores de endpoint, juntamente com o

comportamento da fila Kafka. FONte: @ULOr. .....cuvieiiiiiie e e 98



Lista de tabelas

Tabela 1 - Comparagdo dos trabalhos relacionados...........cccoccvieeiiciiieecciee e 42

Tabela 2 - Nomeac¢do dos modelos gerados levando em conta o dataset e o learner utilizados na

ol g T Tor-To X o Lo 131 s g Yoo 1=Y [ X3RS 72



SMB
VM

Lista de Abreviaturas

Application Programming Interface
Adaptive Random Forest

Design Science Research Methodology
Future Generation Computer Systems
Hoeffding Tree

Hypertext Transfer Protocol

Identity

Inteligéncia Artificial

Lei Geral de Protegdo de Dados

Machine Learning

Machine Learning Operations

Naive Bayes

Stream Learning

Server Message Block

Virtual Machine

Xi



O < X =

Lista de Simbolos

Conjunto de rétulos possiveis
Vetor de caracteristicas de uma instdncia
Classe de uma instdncia

Rétulo de uma classe

xii



Sumario

(07T o 11 1] Lo 00 PP 17
Fa T oo [N 7ok o TS UUURPE 17
1.1 Problema de PeSQUISA ........uuiiiieeeeieiciiieee e e e et e e e e et ee e e e e e rrrreae e e e eeas 20

1.2 (0] o1 =14 Vo LU 21

1.3 V<3 0oTe [o o [T o <YYo [ U] -7 P USSR 22

1.4 (000 ] o} {1 oYU oo T3 URUUSN 24

1.5 Organizacao do DOCUMENTO........uiiiieeee ettt e e e e e e e e ennnes 24
(07T o 11 U] Lo 0 2P 25
VT aTo T g 1T o] = Tot- o JR PSR 25
2.1 Machine Learning (ML) .........ooccueeeeeiiiee ettt 25

2.2 SEreaM LEAINING ...ttt n s nnnaans 28

23 IMILOPS ettt ettt et ettt ettt st s be e e she e st e e bt e bt e b e b e sreesaeesane e 29

24 Frameworks para Stream Learning ..........ccceececueeeecceeeesieeeeescieeeesvveeeeseneens 31

2.5 CoNSIdEragies FINQIS .....uuviieeeeeiiciiiiiie e e e ettt e e e e e seestrrae e e e e e s eesrnnrreeeeeeeeesnnnnns 33

(07 o1 U] Lo T T OO TP RO RTR 34
Trabalhos relacioNados.........c.eeiieiiiiiei e e e 34

3.1 Trabalhos encontrados na literatura que apresentam estruturas de Stream

LOATNING . cccccviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieesisesses e e esee e e eeeeeeete e et ttetetetata et b aaabaat bt sasaassaassesaseseaeeeeeeeeeseeseeseeenens 34
3.2 Discussdo dos Trabalhos Relacionados ...........cocueeeveeenieieiiieniienieeiee e 41

3.3 (000 g Yo [T = Yol o LT E T T 1 F RPN 43
(07T o 11 1] Lo T S PR 44
PrOPOSTA (oo 44

4.1 VL Lo =T - | RS UOUEUUS TP RR TR 44

4.2 MOAUIO de INFEIENCIA ...cuveiiieiieeee et 46

4.3 Moddulo de Atualizagdo e Versionamento.......cccoccveeeeeciieeeeciiee e 49

4.4 Aplicagao geradora dos fluxos de dados.......ccccccuveeeveiieeeiccie e, 53



4.5 o o] T o Yo TR UUP 55

4.6 DI TV Y- To N k- I o] oY1 - FO RSP 59
4.7 CoNSIdEragies FINQIS .....uuviieeeeeiiciiiiiie e e e ettt e e e e e seestrrae e e e e e s eesrnnrreeeeeeeeesnnnnns 60
(07 o1 U] Lo TR T RO PURUSRPRR 62
RESUITAAOS ..ttt ettt sttt eae e s et e sbe s ene e beenee 62
5.1 DataselS...cciiiiiiiiiiii e 63
5.2 Learners utilizados NOS eXPerimentos........ccuuveeeeeeeeeeciiiieeeeeeeeecirireee e e e e e ennnes 64
53 Curva caracteristica dos desvios de conceito dos datasets ..........c.ccccceenueene. 65
5.4 ADOrdagem de tESTES .......uuiiiiiee et e e 70
5.5 Criacdo dos modelos e teste baseline ............cccuveeeeccieeecciiieeeeciee e 72
5.6 Teste do escalonamento do médulo de inferéncia........ccceeveeeveeneencniennenns 78
5.7 Teste da frequéncia de disponibilizagdo dos modelos...........cccceeeveeeecrieeennnns 81

5.8 Teste performance preditiva e throughput do sistema em relacdo ao niumero

(o LI =T 0T o Te ) g} 2R 95
5.9 Discussao dos resultados dos teStES .......cceeveerieieerierieeeeeeeeeee e 99

5.10 Considerages fiNQiS......iiiecuiiieieie e e e e e e ee s 101
(07T o1 U] Lo TN < YRR RS UR USSP PRI 103
(60] 3Tl [U1=F- o RO TSP PRSPPSO 103
RETEIBNCIAS ..ttt ettt e st st st e e e s r e s e e st s ennees 106

Xiv



Resumo

As arquiteturas tradicionais para a implementagao de operagdes de machine learning
(MLOps) frequentemente enfrentam dificuldades para atender as demandas de ambientes
de stream learning (SL). Os modelos implementados precisam ser atualizados
incrementalmente em tempo real e devem ser escalaveis para lidar com fluxos de dados em
constante evolugdo. Este trabalho propde uma nova arquitetura distribuida adaptada para a
implantacdo e atualizagdo de modelos SL no contexto do MLOps, implementada em duas
etapas. Primeiramente, estruturamos os componentes principais como miCrosservigos
implantados em um ambiente de orquestracao de contéineres, garantindo baixo overhead
computacional e alta escalabilidade. Em segundo lugar, propomos uma estratégia de
versionamento periddico de modelos para atualizar continuamente os modelos SL sem
comprometer a precisdo do sistema. Investigamos condicdes especificas dos modelos antes
de acionar a tarefa de versionamento, explorando a natureza dos algoritmos SL. Isso
permite que nossa arquitetura seja estendida para lidar com atualizagdes incrementais dos
modelos SL, assegurando alto desempenho e precisio em ambientes de produgdo.
Demonstramos a viabilidade da proposta por meio de um protdtipo implementado como
uma arquitetura distribuida de microsservigos sobre o Kubernetes. Nossa arquitetura
mantém a precisdo de uma configuragdo tradicional de um unico ponto de inferéncia. O
throughput de inferéncia pode ser escalado e um modelo SL atualizado pode ser entregue
em menos de 2,5 segundos.

Palavras-chave: MLOps, Stream Learning, Kubernetes, Microsservicos.
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Abstract

Traditional architectures for implementing machine learning operations (MLOps)
often struggle to meet the demands of stream learning (SL) environments. The deployed
models must be incrementally updated in real-time and scalable to handle constantly
evolving data streams. This paper proposes a new distributed architecture tailored for the
deployment and updating of SL models within the MLOps framework, implemented in two
stages. First, we structure the core components as microservices deployed in a container
orchestration environment to ensure low computational overhead and high scalability.
Second, we propose a periodic model versioning strategy to continuously update SL
models without compromising system accuracy. We investigate specific model conditions
before triggering the versioning task by leveraging the characteristics of SL algorithms.
This allows our architecture to be extended to handle incremental updates of SL models,
ensuring high performance and accuracy in production environments. We demonstrate the
proposal's viability through a prototype implemented as a distributed microservice
architecture on top of Kubernetes. Our architecture maintains the same accuracy as a
traditional single-endpoint configuration. The inference throughput can be scaled, and an
updated SL model can be delivered in less than 2.5 seconds.

Keywords: MLOps, Stream Learning, Kubernetes, Microservices.
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Capitulo 1

Introducao

Machine Learning (ML), ou aprendizagem de maquina em portugués, ¢ um campo
da Inteligéncia Artificial (IA) no qual sistemas de computagdo podem aprender com os
dados sem serem explicitamente programados [1]. Com o avango das abordagens e
arquiteturas que viabilizam a criagdo e implantacdo dos modelos de ML, gradualmente,
mais empresas puderam usufruir de técnicas de ML para compreender melhor seus clientes,
aprimorar seus produtos, facilitar suas operacdes e, assim, tornar-se mais competitivas em
suas respectivas areas de atuacao.

Intimeras aplicacdes tém sido desenvolvidas nas mais diversas areas, como
automacao de processos, atendimento automatico por meio de chatbots, otimizacdo de
cadeias de suprimentos, criagdo de experiéncias personalizadas para os usuarios por meio
de marketing direcionado para cada perfil, aprimoramento nos sistemas de ciberseguranca,
carros autobnomos, entre outros [2].

De modo geral, a aprendizagem de maquina consiste em criar modelos capazes de
aprender padrdes e relagdes em um conjunto de dados de entrada e, em seguida, espera-se
que este modelo seja capaz de generalizar esses padrdes para fazer predi¢gdes em novas
entradas de dados desconhecidos [3]. Dentre os tipos de aprendizagem de maquina, a
aprendizagem supervisionada ¢ a mais amplamente utilizada. Neste tipo de aprendizagem
os modelos sdo treinados utilizando um conjunto de dados rotulados, ou seja, cada um dos
exemplos de entrada (vetor de features) tem sua saida real informada (label).

A aprendizagem supervisionada trata basicamente dois tipos de problemas:
classificag@o, onde o objetivo ¢ atribuir a um conjunto de dados de entrada uma categoria
ou classe especifica com base em suas caracteristicas, ou regressao, onde, em vez de
categorizar os dados em classes, tenta-se estimar ou predizer um valor continuo [4]. Outra
classificagdo das técnicas de ML se refere a forma de treinamento dos modelos. Enquanto

abordagens em lote (batch) constroem modelos a partir de uma base de dados pré-

17



determinada, uma abordagem incremental atualiza continuamente o modelo de ML a partir
de um fluxo de dados.

Aprendizado incremental, aprendizado on-line, aprendizado em tempo real e
aprendizado em fluxo de dados (Stream Learning em inglés) sdo termos comumente
associados a algoritmos de ML que atualizam seus modelos com um fluxo continuo de
dados sem executar varias passagens sobre esses dados [5]. O fluxo de dados pode ser
gerado a partir de diferentes fontes e possuem as seguintes caracteristicas: (i) os fluxos de
dados tém tamanho ilimitado, (ii) os dados chegam em alta taxa e velocidade variavel, (iii)
os dados podem evoluir com o tempo, (iv) o processamento de dados tem restrigoes de
memoria [6]. Nesta pesquisa, o foco principal trata de modelos de aprendizado em fluxo
de dados conforme detalhamentos a seguir.

A eficacia de um modelo de ML nao se limita apenas ao seu treinamento. A criagao
e implantagdo de um modelo de ML envolvem diversas etapas distintas e sequenciais, que
incluem a coleta de dados, o pré-processamento dos dados coletados, o treinamento do
modelo, a validacdo do modelo gerado, a implantagdo do modelo em um ambiente de
producao, o monitoramento de performance e, por fim, as atualizagdes do modelo para
manter sua capacidade de predigao.

Essas etapas, conhecidas como o “Ciclo de Vida” do modelo de ML, formam um
processo interativo e continuo que abrange varias areas do conhecimento [7]. Diante dessas
complexidades, torna-se essencial adotar abordagens que visam mitigar os desafios na
gestao de todos os processos e equipes envolvidos nas etapas mencionadas. O MLOps, ou
DevOps para Machine Learning, adapta os principios do DevOps (que integra
desenvolvimento e operagdes para ciclos ageis e confidveis), ao ciclo de vida de modelos
de ML [8].

Essa abordagem facilita a automacao e orquestragao dos fluxos de processos, o
gerenciamento de versdes dos modelos, a padronizagdo e reutilizagdo de codigos e a
escalabilidade do sistema. Dessa forma, o MLOps proporciona maior seguranca e
conformidade nos processos de criagdo e implantacdo dos modelos em ambientes de
producao [9].

Um dos pontos mais criticos na utilizagdo de ML ¢ sua implantacdo em ambientes de
producdo. Este processo envolve disponibilizar os modelos gerados nas etapas de
treinamento e validagdo para que possam ser utilizados para fazer previsdes em novos
dados gerados pelos usuarios ou sistemas [10], esta fase, também ¢ conhecida como

inferéncia.
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De modo geral, as consultas aos modelos de ML sao feitas remotamente, onde o
grande fluxo de dados ¢ referente a quantidade de consultas individuais dos inimeros
usuarios distintos [11]. Como por exemplo, em aplica¢des de detec¢ao de fraude de cartdo
de crédito [12], ou em sistemas de recomendacdes de antincios [13]. Nestes casos, uma
arquitetura deve ser construida visando disponibilizar os modelos para atender as
solicitagdes dos usudrios.

Existem diversas ferramentas que viabilizam o desenvolvimento e gerenciamento de
uma arquitetura de MLOps para disponibilizar os modelos de ML em produgao. Pode-se
encontrar desde ferramentas especificas como MLflow [14], com foco no rastreamento de
experimentos e versionamento de modelos, até ferramentas mais abrangentes como o0s
servigos da AWS SageMaker [15], ou Google Cloud Al Platform [16], que compreendem
todos os componentes de uma estrutura para ML.

Além disso, outras tecnologias podem ser usadas para a constru¢ao de arquiteturas
para implantagdo de ML como por exemplo, microsservigos [17] e conteineriza¢do de
aplicagoes [18], que frequentemente sdo utilizados de forma conjunta, permitindo a criagao
de sistemas capazes de adaptar as necessidades do ambiente.

Em esséncia, uma estrutura para servir modelos de ML é composta por quatro
componentes, sendo eles: (i) médulo de inferéncia, onde os modelos sdo carregados e sao
responsaveis por receberem as requisi¢des, realizar a predicao utilizando o modelo em
memoria e retornar a predicdo ao requisitante [19]; (i1) o modulo de atualizagao do modelo,
responsavel por retreinar o modelo utilizando as instancia que ja foram rotuladas.
Normalmente, o retreinamento ¢ feito em intervalos de tempo pré-estabelecidos, utilizando
lotes de instidncia rotuladas previamente armazenadas [20]; (iii)) o moddulo de
versionamento, onde os modelos gerados no processo de treinamento e retreinamento sao
armazenados e ficam a disposi¢ao dos modulos de inferéncia [21]; e (iv) o modulo de
monitoramento, responsavel por avaliar o desempenho do modelo em produgdo além de
comparad-lo com os novos modelos gerados na atualizacdo, possibilitando assim, uma
possivel substituicdo do modelo em producao quando este ¢ superado pelos modelos mais

atuais [22].
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1.1 Problema de pesquisa

De modo geral, as arquiteturas atuais de MLOps, como as apresentadas na se¢do 3.1
deste trabalho, atendem com eficiéncia aos requisitos dos cendrios de ML em lote
tradicional, onde os padrdes dos dados mudam lentamente ao longo do tempo. No entanto,
em ambientes de Stream Learning, as praticas e métodos utilizados no MLOps tradicional
podem nao satisfazer completamente as necessidades das aplicagdes. Isso ocorre porque o
MLOps tradicional ndo estd preparado para lidar com atualizag¢des incrementais nem com
a disponibilizagcdo de modelos atualizados em periodos muito curtos.

Em uma arquitetura para ML Stream, a predigdo ou inferéncia, deve suportar a grande
quantidade de solicitagdes e por isso, normalmente, utiliza técnicas de paralelismo para
poder processar a enorme quantidade de dados [23]. Embora essa caracteristica seja a
mesma de um sistema de MLOps tradicional, em uma arquitetura para ML Stream, os
endpoints (aplicagdes que encapsulam os modelos) necessitam da constante substituigao
do modelo salvo na memoria pelos modelos mais atualizados, o que gera um desafio
quando o numero de endpoints ¢ grande ou quando a taxa de substitui¢do do modelo ¢
elevada.

Por isso, o versionamento dos modelos também recebe uma atencao diferenciada,
uma vez que o carregamento para os endpoints € a serializacdo das novas versdes dos
modelos, devem ocorrer o mais rapido possivel [24]. Além disso, o modulo de
versionamento deve ser capaz de gerenciar de forma eficiente a grande quantidade de
versdes de modelos gerados com as atualizagdes constantes.

Dentre as etapas do processo de ML Stream, certamente a mais desafiadora ¢ a
atualizacdo do modelo. Ao contrario do MLOps tradicional, em que os modelos sdo
atualizados em lotes ou minilotes € com pouca frequéncia (em alguns cendrios as
substitui¢cdes dos modelos podem ocorrer anualmente) [25], em ambientes de ML Stream
essas atualizacdes devem ser feitas constantemente. Em um cendrio ideal, a atualizacao
deve ser feita de forma incremental.

No entanto, atualiza¢des incrementais sdo complexas de serem implementadas em
um ambiente de produgdo por diversos motivos [26]. O principal deles, ¢ disponibilizar o
modelo para os endpoints de inferéncia cada vez que este atualiza seus parametros, ou seja,

assim que recebe um novo evento. Isso pode causar interrupcgdes do servigo de inferéncia,
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uma vez que os endpoints gastam muito tempo e recurso computacional na substitui¢ao
dos novos modelos [27].

Devido a alta complexidade dos processos, ha uma escassez de trabalhos
relacionados ao desenvolvimento de estruturas para ML Stream que tratam da atualizagao
dos modelos em tempo real ou quase real, em um contexto de MLOps. Nos trabalhos
encontrados, os autores tratam parcialmente ou simplesmente ignoram o problema do
processo de atualizagdo constante dos modelos de ML, o que influencia diretamente a
performance de predi¢cdo do sistema ao longo do tempo [28].

Em muitos casos, os autores adotam o procedimento padrao de atualizacdo do
MLOps tradicional, fazendo atualizagdes em lotes periodicamente [29]. O problema desse
método ¢ que o modelo pode sofrer degradacdo de performance antes que a proxima
atualizacdo esteja disponivel.

Ja outros autores adotam estratégias de detec¢do de concept drift [30], e nestes casos,
o problema ¢ que o disparo para atualizacdo do modelo, ocorre apenas depois que ¢
identificada a mudanca nos padrdes dos dados usados na inferéncia, ou quando a
performance do modelo decai. Isso pode causar sérios problemas na capacidade preditiva
do sistema, uma vez que, quando o modelo atualizado fica disponivel para a produgao,
pode nao estar mais condizente com a realidade dos dados atuais, devido a demora para a
geragdo de um novo modelo, utilizando os métodos do MLOps tradicional.

Assim, a escassez de trabalhos relacionados a ML Stream na literatura, juntamente
com a indisponibilidade de ferramentas e procedimentos que auxiliem na implantagao dos
modelos, inviabilizam a expansdo do uso de ML Full Stream (onde a inferéncia e a
atualizagdo do modelo sdo feitas utilizando fluxos de dados e de forma continua) em

ambientes de producao.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver uma arquitetura escalavel e
parametrizavel que implemente as praticas de MLOps para predigdo, atualizagdo e
versionamento do modelo por meio do Stream Learning em ambientes de produgao.

Para tanto, sera necessario atingir os seguintes objetivos especificos:
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e Definir uma arquitetura que viabilize a implementagdo distribuida de um
modelo de predi¢ao para Stream Learning.

e Desenvolver uma arquitetura de MLOps que suporte atualizagdo incremental
baseada em Stream Learning.

e Definir um mecanismo de disponibiliza¢do de modelos atualizados quase em
tempo real.

e Prototipar, desenvolver, testar e avaliar a arquitetura proposta.

1.3 Meétodo de pesquisa

Esta secdo apresenta a metodologia de pesquisa adotada para conduzir este trabalho.
A escolha do método cientifico para este trabalho foi motivada pela necessidade de uma
abordagem estruturada e eficiente que combine a criagdo de solugdes praticas com a
contribuicdo para o conhecimento teérico. Sendo assim, optou-se pela Design Science
Research Methodology (DSRM) [31] para guiar o desenvolvimento e avaliagdo dos
artefatos propostos, que € particularmente adequado para a criagdo e avaliagcdo de solugdes
praticas em tecnologia da informagao e engenharia.

A DSRM segue uma sequéncia de seis etapas, cada uma desempenhando um papel
crucial no desenvolvimento de solugdes eficazes e validadas cientificamente. As etapas
sdo:

1. Identificacao do Problema e Motivacgao.

Identifica-se claramente o problema a ser resolvido e articula-se a motivacao para
sua solug@o. O problema abordado nesta pesquisa ¢ a dificuldade de atualizar modelos de
ML Stream de forma incremental e disponibilizar esse modelo atualizado em uma
frequéncia proxima a ideal em um ambiente de producao.

2. Defini¢ao dos Objetivos da Solucao.

Estabelecem-se objetivos claros e mensurdveis para a solucdo. Neste trabalho,
busca-se criar um sistema que permita a atualizacao incremental de modelos de ML Stream,

garantindo a disponibilidade do modelo atualizado para atender as solicitagdes dos usuarios
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de forma eficiente. Além disso, avaliam-se os impactos das taxas de disponibilizagao dos
modelos e do paralelismo na performance preditiva e no throughput do sistema.

3. Projeto e Desenvolvimento.

Desenvolve-se o artefato proposto, que neste caso, trata-se de um sistema modular
para atualizacao de modelos de ML Stream, dividido em dois modulos principais: um para
atender as solicitagdes de predicdo dos usuarios e outro para atualizar o modelo com
instancias rotuladas e disponibilizé-los em um repositorio de modelos. Ambos os médulos
devem operar de maneira eficiente e integrada.

4. Demonstracao.

Realizam-se demonstragdes para validar a eficacia do artefato. Nesta pesquisa,
utilizam-se simulagdes e estudos de caso para mostrar como o sistema proposto pode
atualizar modelos de ML Stream de forma incremental, mantendo a capacidade de atender
as solicitacdes dos usuarios.

5. Avaliagao.

Empregam-se testes de desempenho para avaliar a eficacia do sistema. Nessa fase,
os testes sao conduzidos em cendrios simulados de um ambiente de ML Stream, garantindo
que todos os modulos sejam testados exaustivamente. Essa abordagem busca fornecer
evidéncias de que o sistema resolve o problema identificado e aprimora a eficiéncia
operacional.

6. Comunicagao.

Os resultados da pesquisa e o conhecimento adquirido sao comunicados. Nesta
pesquisa os resultados serdo apresentados no respectivo capitulo desta dissertagdo, além de
serem submetidos para publicagdo cientifica e apresentados em conferéncias.

A aplicacao do DSRM nesta pesquisa proporciona uma abordagem estruturada para
abordar o problema de pesquisa em questdo. A metodologia guia o desenvolvimento do
sistema proposto e assegura que cada etapa do processo seja fundamentada em principios
cientificos solidos e rigorosamente validados, contribuindo para a constru¢cdo de um

conhecimento util e aplicdvel em contextos reais.
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1.4 Contribuic¢oes

Esse trabalho apresenta como contribui¢ao cientifica uma nova arquitetura que
viabiliza a implementagdo de Stream Learning considerando as praticas de MLOps. A
arquitetura proposta adiciona mecanismos que viabilizam a realizacdo da predigdo de
forma escaldvel, versionamento dos modelos e atualizagdao incremental de modelos de
Stream Learning. De forma mais resumida, o trabalho apresenta as seguintes contribuicoes:

e Uma arquitetura de Stream Learning no contexto de MLOps com atualizac¢ao
incremental e versionamento de modelos.

e Definicdo de uma frequéncia adequada de serializagdo, que permita balancear
o uso dos recursos computacionais e a qualidade dos modelos em produgao.

e Definicdo da melhor relagdo entre o paralelismo e performance preditiva do
sistema.

e Abordagem para substituicdo de modelos em ambiente de produgdo sem a
exigéncia de recriar a aplicagao por completo.

Dadas as contribui¢des, este trabalho também resultou na submissdo de um artigo
ao periddico Future Generation Computer Systems (FGCS), que estd atualmente em

analise.

1.5 Organizac¢ao do Documento

O restante deste documento est4 elaborado da seguinte forma: No Capitulo 2, ¢ feita
a fundamentagdo necessaria para o desenvolvimento do projeto. No Capitulo 3 ¢
apresentado uma revisao da literatura mostrando os trabalhos ja realizados na area de
implantacdo de Stream Learning. No Capitulo 4, ¢ apresentada a proposta da pesquisa € o
prototipo desenvolvido. J& no Capitulo 5 sdo apresentados os experimentos realizados
juntamente com uma analise dos resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 6 ¢ apresentado

a conclusado do projeto proposto, além de uma descrigao das atividades futuras.
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Capitulo 2

Fundamentacao

Este capitulo busca estabelecer as bases conceituais e contextuais para compreender
os principios e teorias que embasam a abordagem do problema de pesquisa proposto. Para
tanto, serdo discorridos sobre o conceito de Machine Learning, Stream Learning, MLOps

e Ferramentas e Frameworks para Stream Learning.

2.1 Machine Learning (ML)

Machine Learning (ML) ¢ um subcampo da inteligéncia artificial (IA) que se
concentra no desenvolvimento de algoritmos € modelos computacionais que permitem que
os sistemas aprendam a partir de dados e melhorem seu desempenho em tarefas especificas
sem serem explicitamente programados. O processo de aprendizado em ML envolve a
identificacao de padrdes e a generalizagao a partir dos dados, o que permite que os sistemas
facam previsdes, tomem decisdes ou automatizam tarefas com base em experiéncias
passadas [32].

A minera¢do de dados usando técnicas de ML tem revolucionado a forma como
empresas e organizagdes extraem insights valiosos a partir de grandes conjuntos de dados,
possibilitando a tomada de decisdes mais informadas e eficazes em diversas areas, como a
analise de mercado, medicina, previsao de demanda e muito mais [33]. Essa técnica
consiste em processar grandes quantidades de dados em busca de padrdes consistentes que
auxiliem na descoberta de conhecimento. Aprendizagem de maquina, inteligéncia artificial
e técnicas de estatisticas sdo ferramentas utilizadas em mineragdo de dados para a
construcdo de modelos capazes de prever resultados ou agrupar instdncias conforme

semelhancas de caracteristicas, possibilitando assim, compreender de forma mais precisa
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comportamento de clientes, prever movimentacdes de mercado, detectar tendéncias,
modelar publicos-alvo etc. [34].
O processo de ML ¢ concebido através de etapas denominadas ciclo de vida do ML,

como mostra a Figura 1.

Ciclo de vida Machine learning
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Figura 1 - Ciclo de Vida do Machine Learning. Fonte: autor.

O numero de etapas envolvidas no processo pode variar de acordo com a literatura,
mas basicamente podem ser definidas em 6 etapas [35]:

1. Definigao de objetivo.

Nessa etapa, define-se os objetivos que se pretende alcangar com a implantacao do
ML. Para isso, € necessario fazer o levantamento de informagoes relacionados ao caso ou
ao ambiente onde se pretende aplicar o ML, com o intuito de criar as metas, métricas de
avaliacdo, questOes relevantes e problemas que devem ser sanados [35].

2. Coleta de dados.

Os dados sdo o substrato essencial para a implantagdo do processo de ML, sendo a
quantidade e qualidade desses dados elementos cruciais para a qualidade da solugdo
implantada. Nessa fase, ¢ feita a coleta dos dados que serdao utilizados na criacao dos
modelos, esses dados podem ser coletados de diversas fontes geradoras, como: arquivos de
logs, trafego de redes, banco de dados, midias sociais, relatorios, sensores etc. [35].

3. Pré-processamento.

O conjunto de dados deve estar padronizado e livre de ruidos para geracdo de
modelos eficientes. Existem uma infinidade de problemas relacionados a geracao de dados,

como: falha de leitura de sensores, preenchimento errado de formularios, valores faltantes,
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dados desbalanceados entre outros. Sendo assim, nessa etapa sao aplicadas técnicas para
normalizacdo e limpeza nos conjuntos de dados antes de utiliza-los na criagdo dos modelos
[35].

4. Modelagem.

Nessa etapa, sao aplicadas as técnicas de modelagem para identificacdo de padrdes
e correlagdes nos dados selecionados, gerando assim os modelos matematicos que serdo
usados nas predigdes ou agrupamentos de novas instancias de dados [35].

5. Validagao dos resultados.

O ML ¢ um processo ciclico, onde os modelos sao avaliados segundo as métricas
estabelecidas na etapa 1. Caso os objetivos especificados ndo sejam alcancados, as etapas
anteriores devem ser refeitas, quantas vezes forem necessarias para a obtencao do objetivo
proposto [35].

6. Implantagao.

Depois de validar o modelo gerado nas etapas anteriores, ¢ necessario coloca-lo em
produgdo, permitindo que os usudrios do sistema o utilizem para realizar inferéncias. Além
disso, ¢ crucial monitorar o desempenho do modelo para garantir sua capacidade preditiva
ao longo do tempo. Se houver uma degradacdo no desempenho, pode ser necessario
retreinar o modelo com dados mais recentes.

Na maioria das aplicagdes, o ML utiliza dados estéticos histdricos armazenados em
um grande conjunto de dados para alimentar os algoritmos que irdo gerar os modelos
matematicos, esse método ¢ conhecido como aprendizagem em lote ou aprendizagem
offline. Embora seja o método mais utilizado, trabalhar com essa grande quantidade de
dados exige muito recurso computacional e tempo de processamento, além de gerar um
modelo estatico, que ndo € capaz de se adaptar as mudancas do ambiente [30]. Porém, em
alguns cenarios, o modelo precisa trabalhar com fluxos de dados continuos (Stream
Learning). Nestes casos, ¢ necessario um sistema com respostas em tempo real ou proximo
disso. Outro aspecto importante, ¢ que os sistemas de ML para Stream Learning devem ser

capazes de se adaptarem as mudancas de padrdes ocorridas durante a geracao dos dados.
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2.2 Stream Learning

Ao contrario do processamento em lote onde os modelos sdo estaticos, uma vez que
se utiliza dados historicos imutaveis na criagdo dos modelos, em um cenario de Stream
Learning os dados mudam de padrdo conforme as alteragdes ocorridas no ambiente [30].
Em um ambiente de streaming, os dados gerados sdo disponibilizados em um fluxo
continuo e ordenado e sdo transmitidos em uma velocidade muito alta. Nestes casos, o0s
exemplos chegam continuamente na forma de um fluxo de dados S [36].

Entre as tarefas possiveis, como agrupamento, regressdo, mineracdo de grafos,
deteccdo de outliers e sistemas de recomendacdo, a classificagdo ¢ a tarefa mais
proeminente em fluxos de dados. Em problemas de classificagdo, cada instancia X; € X ¢é
associada a um rotulo de classe y; €Y, onde Y contém [ rétulos possiveis, ¥ =
{C1,Cy, ... C;}. Assim, é possivel considerar o fluxo de dados em problemas de
classificagao como um conjunto de pares DS = {(X1,y1), (X2, ¥2), ... Xt y¢), ... } [37].

Nessas situacdes, os dados podem ser acessados apenas uma vez ou retidos por um
curto periodo. Com isso, cada etapa do stream learning (também conhecido como
aprendizagem online ou incremental) deve ser rapida e consumir pouco recurso
computacional [36]. Com a atualizagdao sendo feita a cada nova instancia de treinamento,
os modelos online, naturalmente se adaptam as mudangas de conceito nos dados, também
conhecido desvio de conceito ou concept drift em inglé€s (embora para detec¢ao de desvios
de conceitos mais abruptos, um detector de desvio pode ser necessario para uma adaptagao
mais rapida). Com isso, os modelos de ML Stream, diferentemente dos modelos de ML
tradicionais (offline), tendem a se adaptar melhor as alteragdes inerentes aos fluxos de
dados [38].

Gerenciar o ciclo de vida de um modelo de ML Stream ¢ mais complexo que
gerenciar o ciclo de vida de um modelo de ML tradicional, isso ocorre porque, sistemas
online precisam lidar com a ingestdo de dados continuamente, além de garantir a
atualizacdo e inferéncia do modelo em tempo real [39]. Outro aspecto que contribui para
essa complexidade € a quantidade de algoritmos disponiveis para aprendizagem online, que
¢ muito menor em relagdo a aprendizagem em lote. Sendo assim, mesmo obtendo uma
maior eficiéncia em diversas aplicagdes, a implantagdao da aprendizagem incremental em

ambientes de producido, ainda ¢ um grande desafio para os profissionais de ML [40].
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Todos esses desafios inerentes ao Stream Learning, fazem com que o aprendizado
online tenha uma maior aderéncia em ambientes académicos, onde o cendrio pode ser
controlado e o desempenho em relago a atraso na inferéncia sdo menos relevantes, do que
em ambientes comerciais. Sendo assim, atualmente, em cenarios de streaming, empresas
costumam adotar o conceito de aprendizagem em tempo quase real visando mitigar

parcialmente os obstaculos existentes na aprendizagem incremental [41].

2.3 MLOps

r

MLOps, que ¢ uma abreviacao de "Machine Learning Operations," € uma abordagem
que visa facilitar o desenvolvimento, implantagdo, monitoramento e gerenciamento
continuo de sistemas de aprendizado de maquina em ambientes de producdo. Também
podemos descrever o MLOps, como uma extensao do DevOps (Desenvolvimento e
Operagdes), adaptada especificamente para atender as necessidades do ciclo de vida de
modelos de Machine Learning, como mostra a Figura 2. O objetivo do MLOps ¢ garantir
que os modelos de Machine Learning sejam implantados com sucesso em produgdo,
mantendo seu desempenho e que sejam atualizados de maneira eficiente a medida que

novos dados chegam [9].

Machine DevOps
Learning
MLOps
Engenharia
de Dados

Figura 2 - Representagdo grdfica do conceito de MLOps. Fonte: adaptado de D. Kreuzberger et al. [9].
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Em outras palavras, o MLOps combina praticas e ferramentas especialmente
desenvolvidas para atender as peculiaridades do ciclo de vida dos modelos de ML [3].

Uma das etapas mais criticas no MLOps ¢ a implantagao de modelos em ambientes
de producao. Esta fase envolve a disponibilizagdo dos modelos para serem utilizados para
inferéncia, pelos usudrios do sistema. Essa disponibilizagdo pode ocorrer de diversos
modos, como servicos web (aplicagdes conteinerizadas), aplicagdes locais (através de
servidores on-premise), ou até mesmo dispositivos [oT (computagdo de borda). No entanto,
além da implantacdo, os modelos exigem monitoramento continuo para garantir um
desempenho adequado e a identificacdo precoce de quaisquer desvios de conceito nos
dados, ou no comportamento do modelo [10]. Por isso, 0 MLOps enfatiza a necessidade de
revisoes ¢ retreinamento de modelos, baseados em informa¢des de monitoramento dos
modelos em produgao.

Uma das contribui¢des mais significativas do MLOps € a garantia de que os sistemas
de ML permaneg¢am robustos e confidveis. O monitoramento continuo permite a detec¢ao
proativa de problemas, enquanto a retroalimentacao rapida e a colaboracao eficiente entre
as equipes de desenvolvimento e operagdes, garantem que os modelos se ajustem as
demandas em constante evolug¢do. Além disso, a automagao de tarefas repetitivas reduz a
probabilidade de erros humanos e permite uma implantacdo mais rapida e eficiente [9]. O
controle de versdo de modelos e dados proporciona rastreabilidade e a capacidade de
reverter para versoes anteriores quando necessario. Isso ndo apenas aumenta a eficiéncia
operacional, mas também melhora a seguranga e conformidade com regulamentacdes [42].

Diversas ferramentas foram desenvolvidas visando atender os diversos propositos de
cada etapa do MLOps, algumas ferramentas tém funcdes mais especificas, ja outras
funcionam de forma mais abrangente e atende praticamente todo o ciclo de vida de ML.
AirFlow [43], Kubeflow [44], Seldon [45], sdo exemplos de ferramentas que visam
proporcionar a orquestragao e automatizagao dos processos envolvidos no ciclo de vida do
ML. Por outro lado, algumas ferramentas podem ser usadas em etapas especificas do
MLOps, como por exemplo o MLflow [46], que permite o rastreamento de experimentos e
o versionamento e geréncia dos modelos. Existem também, plataformas como AWS
SageMaker [15], Azure Machine Learning [47] e Google Cloud Al Plataform [48], que
possibilitam um gerenciamento mais amplo, oferecendo diversas ferramentas para atender

todo o ciclo de vida do ML tradicional (offline).
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O MLOps ¢ uma abordagem essencial para escalar e manter sistemas de aprendizado
de maquina em ambientes de producdo, garantindo que eles fornecam valor continuo e
atendam as necessidades das organiza¢des de forma eficiente. A implementacdo bem-
sucedida do MLOps pode reduzir erros, economizar tempo e recursos, € melhorar a

governanga de modelos de ML.

2.4 Frameworks para Stream Learning

Para uso em ambientes académicos ou de simulagdes, a aprendizagem online conta
com algumas ferramentas a sua disposi¢ao, que visam auxiliar a constru¢ao de modelos de
ML Stream. O Massive Online Analysis (MOA) [49] foi desenvolvido para implementagao
de algoritmos e execugdo de experimentos para aprendizado online a partir de fluxos de
dados em evolugdo [10]. O MOA ¢ um framework de c6digo aberto com foco em ambientes
académicos e simulacdo, com capacidade de processar fluxos de dados massivos utilizando
uma quantidade de memoria limitada. Por ser escrito em Java [50], o MOA tem uma boa
portabilidade, podendo ser executado em qualquer ambiente com uma maquina virtual
Java apropriada. Além de diversos algoritmos de classificagdo, regressao, agrupamento e
outros, o MOA também possui detectores de desvio de conceito e outliers além de
geradores de Streams e métodos de avaliagdo e estatisticas.

Embora tenha foco em ambientes académicos, o MOA pode ser adaptado para
implantar modelos na pratica dependendo dos requisitos do problema [51]. O MOA possui
uma interface grafica, mas também pode ser usada via linha de comando. Todos esses
fatores contribuiram para tornar o MOA um dos principais Frameworks para simulacao e
testes de ML Stream, porém com pouca aderéncia em aplicagdes reais, onde a
escalabilidade ¢ um fator essencial.

Para aplica¢des onde o trafego de dados ¢ muito alto, ¢ fundamental uma ferramenta
com arquitetura distribuida, ou seja, capaz de paralelizar o processamento dos dados. O
SAMOA [52] ¢ uma plataforma para mineragao de grandes fluxos de dados escrita em Java
baseada no MOA. Ele oferece suporte as tarefas de aprendizado de maquina mais comuns,

como classificacdo, agrupamento e regressao [53].

31



Ele também fornece uma API (A4pplication Programming Interface) para os
desenvolvedores que simplifica a implementacao de algoritmos de streaming distribuidos
[54]. O SAMOA permite que varias ferramentas de processamento distribuido como
Apache Storm [55] e Apache Samza [56], se conectem facilmente a estrutura. A ferramenta
possibilita a aprendizagem incremental, ou seja, cada nova instancia de dados pode ser
usada para atualizar o modelo. Todos esses fatores tornam o SAMOA uma ferramenta
muito versatil para aprendizagem em grandes fluxos de dados. Porém, assim como o MOA,
seu uso continua mais restrito a ambientes académicos ou de simulagao.

Embora diversos frameworks, sejam escritos em Scala [57] ou Java [50] devido sua
maior velocidade de execucdo, atualmente, a adogdo da linguagem Python [58] pelos
cientistas e engenheiros de dados cresce vertiginosamente. Por isso, frameworks baseados
em Python, como Scikit-multiflow [59], Creme [60] e River [61], vém sendo muito
utilizados pela comunidade cientifica e em aplicagdes comerciais.

O Scikit-multiflow, é a versdo Stream do ja conhecido Scikit-learn [62], utilizado em
aprendizagem em lote. O Scikit-multiflow ¢ um framework baseado em Python para
implementar algoritmos e realizar experimentos na area de Machine Learning Stream, que
se baseia em estruturas ja conhecidas de software livre, como Scikit-learn, MOA e WEKA.
Ele apresenta diversos algoritmos de classificagdo, regressdao e agrupamento além de
interoperar com 0s pacotes numéricos e cientificos Python, como o NumPy [63] e SciPy
[64]. O Scikit-multiflow também contém geradores de fluxo, métodos de aprendizagem,
detectores de mudanga e métodos de avaliagdo, além de poder ser usado com o Jupyter
Notebook [65].

Assim como o Scikit-multiflow, o Creme, ¢ um framework baseado em Python que
também pode ser usado em qualquer interface de programagdo. Sua grande vantagem ¢ a
simplicidade de implantacdo, onde, com poucas linhas de cédigo € possivel criar um
pipeline para criagdo de um modelo de ML Stream [60]. Porém, ndo possui uma grande
variedade de algoritmos e tem um baixo desempenho, o que o torna mais indicado para
ambientes académicos e de pesquisa.

Visando absorver o melhor dos dois conceitos, foi criado o River, que € o resultado
da fusdo do Creme e Scikit-multiflow. O River conta com diversos algoritmos de
classificacdo, regressao e agrupamento além de, detectores de desvio de conceito e
anomalias, métodos de balanceamentos, métodos de transformagdo de dados e pré-
processamento e diversas métricas de avaliagdo. Assim como o Creme sua implantagdo ¢é

bastante simples [61]. O River pode ser utilizado em ambientes académicos e industriais.
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Embora essas bibliotecas possibilitem a atualizacdo incremental, sua aplicabilidade em
ambientes de producdo fica condicionado a utiliza¢do de outras ferramentas, uma vez que

estas ndo dao suporte a todo o ciclo do ML Stream.

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi introduzido os conceitos necessarios para a ambientagao no que
diz respeito a aprendizagem online e implantagdo de modelos em produgao.

Inicialmente, elucidou-se o conceito de Machine Learning e suas principais etapas
de desenvolvimento. Em seguida foi discorrido sobre o Stream learning e seus principais
desafios. Depois, foi explicado o conceito de MLOps e sua aplicabilidade. Por fim, foram
apresentados os principais frameworks para processamento de Stream Learning.

No capitulo a seguir, serdo apresentados os trabalhos relacionados a implantagdo de
modelos de ML em producao, onde sera realizado uma descri¢ao detalhada de cada um,
além da apresentacdo de uma tabela comparativa, elencando as principais caracteristicas

dos trabalhos encontrados.
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Capitulo 3

Trabalhos relacionados

Nesta secao serdo apresentados os trabalhos encontrados na literatura que apresentam
ferramentas que buscam auxiliar na implantagdo de Stream Learning ambiente de
producdao. Em seguida sera apresentada uma andlise dos trabalhos encontrados e

apresentada uma tabela comparativa.

3.1 Trabalhos encontrados na literatura que apresentam estruturas de

Stream Learning

Alguns trabalhos encontrados na literatura, apresentam bibliotecas de ML Stream
que visam auxiliar na construcao e disponibilizagao de modelos preditivos tendo como
entrada fluxos de dados continuos. Normalmente, essas bibliotecas sdo utilizadas em
conjunto com outras ferramentas ou Frameworks para construcdo de arquiteturas que
possibilitem, criar e servir modelos de ML Stream, como é o caso do StreamDM,
apresentada por Alberto Bifet et al. [66], que foi projetado sobre o Spark Streaming [67].
O StreamDM ¢ uma biblioteca de cddigo aberto desenvolvida em Scala no Ark Lab da
Huawei Noah [68], que pode ser usada tanto em ambientes académicos quanto em reais.
Por ser projetado com base no Spark Streaming o StreamDM se beneficia de estar dentro
do ecossistema de codigo aberto Hadoop [69], além de processar os dados de forma
distribuida. Porém, o StreamDM trabalha apenas com minilotes, por isso, sua laténcia pode
chegar na casa de segundos, reduzindo sua aplicabilidade em ambientes reais.

Outra biblioteca projetada sobre um Framework especifico ¢ o SOLMA, apresentado
por W. Jamil et al. [70], que se beneficia do ecossistema do Apache Flink [71], usando os

recursos de processamento de dados distribuidos para escalabilidade e tolerancia a falhas.
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Utilizando linguagens Java e Scala, o SOLMA conta com algoritmos de classificacao,
regressao e agrupamento, além do processamento paralelo. O SOLMA permite inferéncia
em tempo real e possibilita o paralelismo na atualizacdo dos modelos, porém os autores
ndo deixam claro se 0 SOLMA permite atualizacdes incrementais dos modelos. Embora
tenha uma proposta interessante, 0 SOLMA tem uma baixa aderéncia pela comunidade e
conta com uma documentacdo deficiente, além de alta complexidade de configuracdo e
baixa disponibilidade de algoritmos, dificultando assim sua aplicagao.

Também construido sob um Framework especifico, temos o trabalho apresentado por
Donna Xu et al. [72], que descreve uma arquitetura geral para fornecer servigos de analise
em tempo real, onde, os modelos sdo treinados inicialmente em lote, mas podem ser
atualizados continuamente através do fluxo de dados utilizando o conceito de minilotes. O
trabalho apresenta uma arquitetura criada utilizando microsservi¢os, o que permite
escalabilidade e flexibilidade do sistema. O servico RESTful ¢ utilizado para inferéncia do
modelo e na comunicac¢do entre os modulos que compdem a arquitetura. A arquitetura
também possui um design que permite ao usuario nao especialista em ML o fécil acesso a
tecnologia de ML apenas enviando solicitagdbes HTTP aos servicos disponiveis na
arquitetura. O artigo apresenta um exemplo onde sdo utilizados o Apache Spark [73] e a
biblioteca MLIib [74] para analise dos dados e criagdo de modelos de ML respectivamente.
Porém, segundo os autores, a arquitetura € capaz de generalizar para outras estruturas de
Big Data e bibliotecas. Embora nao possibilite a atualizacdo dos modelos de forma
incremental, sua estrutura permite o paralelismo garantindo assim um bom desempenho
em grandes fluxos de dados.

Também sdo encontrados trabalhos que apresentam plataformas de gerenciamento
de ML que fornecem recursos para implantagao de modelos para inferéncia em tempo real,
porém com atualizacdo do modelo sendo realizada apenas com aprendizagem em lote,
como ¢ o caso da ferramenta Looper, apresentada por Igor L. Markov et al. [29]. Looper ¢
uma plataforma para gerenciamento do ciclo de vida de modelos ML projetada para atender
todas as etapas do ciclo de vida de ML para tomada de decisdao em produtos de software,
visando sua simplificacdo. O Looper possibilita a automagao dos processos permitindo que
as tarefas repetitivas sejam automatizadas, economizando tempo e recursos, visando assim,
melhorar a experiéncia do usuario. Embora o Looper ofereca suporte a inferéncia em tempo
real, a atualizacdo do modelo ¢ feita em lotes.

Nesta mesma linha, a ferramenta MLPacker desenvolvida por Ratl Mifion et al. [75],

fornece mecanismos para empacotar e implantar pipelines analiticos tanto em APIs REST
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quanto em modo streaming, o que facilita o gerenciamento e a reutilizacao de pipelines
complexos. Os pipelines analiticos podem ser implantados automaticamente (executados
em um unico no) ou de maneira distribuida (executados em varios nds de um cluster). A
ferramenta ¢ desacoplada da etapa de treinamento, evitando assim que blocos de codigos
de experimentos sejam integrados na operacionalizagdao. Além do modo de pacote (API
REST ou streaming), a ferramenta pode ser configurada para realizar os deploys utilizando
contéineres, como Docker, para encapsular pipelines e suas dependéncias [18], tornando-
os portateis e independentes do ambiente de execucdo. A ferramenta também suporta varias
linguagens de programagao, possibilitando que os usudrios criem seus pipelines usando sua
linguagem preferida, como Python ou Scala. Embora a ferramenta ofereca o suporte para
inferéncia do modelo em modo Stream, ndo existe ainda um suporte para atualizar o
modelo em tempo real.

Com uma menor frequéncia, encontramos ferramentas para implantagdo de ML
Stream dedicadas a casos especificos, como por exemplo o Lambda Learner, desenvolvido
por Rohan Ramanath et al. [76]. O Lambda Learner € utilizado para prever a taxa de cliques
em anuncios publicitarios em uma famosa rede social de negocios. Ele utiliza uma jungdo
de processamento em lote (offline), que proporciona um modelo robusto, com a
aprendizagem em minilotes, possibilitando o update do modelo com dados atualizados,
tornando-o adaptavel as variagdes de conceito dos dados. O Lambda Learner se destaca
pela sua eficiéncia computacional. Ela utiliza uma abordagem lambda, que consiste em
dividir o processo de aprendizado em duas partes: um componente rapido que atualiza o
modelo com novos dados e um componente lento que reavalia periodicamente o modelo
completo para garantir a qualidade. No entanto, a ferramenta ndo disponibiliza uma
plataforma para uma utilizagdo mais genérica do sistema, sendo necessario adaptacdo via
codigo para utilizacdo da ferramenta em outros cendrios e embora o termo aprendizagem
incremental seja utilizado no artigo, o treinamento online ¢ feito utilizando minilotes de
dados.

Com um conceito parecido, encontramos o SCARFF (Scalable Real-time Fraud
Finder), apresentado por Fabrizio Carcillo et al. [77]. Esta ¢ uma plataforma de codigo
aberto para processamento e andlise de dados de transacdes de cartdes de crédito, que
retorna alertas confiaveis quase em tempo real. O SCARFF integra ferramentas de Big
Data (Apache Kafka (78], Apache Spark [73] e Apache Cassandra [79]) com uma
abordagem de aprendizado de maquina, que lida com desequilibrio e ndo estacionariedade.

Além disso, o SCARFF foi projetado para manter baixa laténcia, permitindo a detec¢ao
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rapida de fraudes sem atrasos significativos. Ele usa o algoritmo Random Forest [5] para
classificagdo de risco de fraude nas transacdes de cartdoes ¢ a atualizacdo dos modelos €
feita utilizando o conceito de janelas deslizantes (minilotes). Embora a utilizagdo do
Apache Spark, torne o SCARFF escalavel horizontalmente, permitindo assim, tratar
volumes crescentes de transacdes, sua aplicabilidade ¢ exclusiva e sua estrutura nao ¢
customizavel, tornando assim sua aplicagdo bastante restritiva.

Encontraram-se também ferramentas que utiliza a abordagem low-code (possibilita
criar aplicagdes com pouca ou nenhuma programacao), como a plataforma ClowdFlows
apresentada por Janez Kranjc et al. [80], que ¢ executada como uma aplicacio Web e
oferece suporte a fluxos de trabalhos de mineracdo de dados através de uma interface
grafica, abstraindo a necessidade de codificagdo por parte do usudrio. A estrutura ¢ dividida
em uma interface grafica (frontend) escrita em HTML e JavaScript [81] e um servidor
(Backend) construido em Python com o framework Django [82]. ClowdFlows apresenta
implementagdes de algoritmo de Weka [83], Orange [84] e Scikit-learn e tem como
componente principal para criagdo dos fluxos de trabalhos uma unidade de processamento
chamada de widget. Cada widget executa uma tarefa considerando suas entradas e
parametros ¢ armazena os resultados da tarefa em suas saidas. Embora tenha sido
concebido inicialmente para trabalhar apenas com processamento em lote, foram
implementados daemons especiais que executam fluxos de trabalho em um intervalo de
tempo fixo, possibilitando assim sua utilizacdo em ambientes de stream. Porém, na
plataforma ClowsFlows apenas as inferéncias podem ser feitas utilizando um fluxo de
dados, sendo o treinamento realizado utilizando o conceito de lote.

Foram encontrados outros trabalhos na literatura que sdo baseados em Frameworks
bastante conhecidos, como a arquitetura Big Data Engine, apresentada por Mikotaj
Komisarek et al.[28]. O Big Data Engine ¢ uma ferramenta para processamento de Stream
e seu backend possui diversas ferramentas, como o Apache Spark para processamento dos
dados, 0 Apache Kafka para ingestao de dados, o Elasticsearch [85] como banco de dados
NoSQL, o Kibana [86] para visualizacao de resultados e o HDFS [69] para armazenamento
distribuido de dados. O Big Data Engine ¢ dedicado a detecgao de atividades e padroes de
rede que podem indicar atividades maliciosas ou suspeitas, como ataques cibernéticos.
Além do processamento em lote, a ferramenta também ¢ capaz de processar dados de rede
em tempo real permitindo a deteccdo imediata de comportamento andmalo. Devido as
ferramentas para processamento distribuido em seu backend, o Big Data Engine possibilita

o escalonamento vertical para atender o grande volume de dados das redes. Embora tenha
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capacidade para previsdo em tempo real, seus autores nao especificam como sao realizadas
as atualizagdes do modelo, citando apenas sua capacidade para treinamento utilizando o
fluxo de dados.

Seguindo um conceito parecido, a ferramenta Spring XD, apresentada por Sabby
Anandan et al. [87], ¢ baseada em modulos, sendo cada moédulo usado para interagir com
uma das tecnologias envolvidas na estrutura da ferramenta. Rodando em seu backend de
forma transparente para o usudrio, o Spring XD conta com o Apache Spark, Apache Kafka,
RabbitMQ [88], Hadoop, Redis [89] e Apache Zookeeper [90]. Os modulos sao acionados
através de sequéncias de comandos baseados em conceito Unix. O fluxo de trabalho pode
ser integrado ao Spark Stream, possibilitando a utilizacdo da biblioteca MLLib para
inferéncia em tempo real. Ele inclui ferramentas de monitoramento e gerenciamento para
acompanhar o desempenho do sistema e solucionar problemas conforme necessario.
Embora consiga processar dados em tempo real, a atualizagdo do modelo ¢ feita utilizando
o modo padrdo de minilotes de dados do Apache Spark.

Outro framework baseado em modulos ¢ o STREAMER, apresentado por Sandra
Garcia Rodriguez et al. [91]. O STREAMER ¢ um sistema de processamento de Streams
que pode ser instalado em qualquer sistema operacional e aceita integracao de algoritmos
em diversas linguagens de programacdo. Assim como em alguns trabalhos j4 apresentados,
o STREAMER se baseia em outras ferramentas como, Apache Kafka para ingestdo de
dados, o InfluxDB [92] para armazenamento de dados, Redis para armazenamento de
modelos e o Kibana para apresentacdes de resultados na interface grafica. O STREAMER
¢ escalavel, tolerante a falhas e proporciona alta disponibilidade. Seu objetivo ¢
disponibilizar recursos para que os cientistas se abstraiam da implantagdo dos modelos para
se concentrar apenas nos algoritmos, pré-processamento de dados e fungdes de avaliagdo.
O STREAMER nao possibilita a atualizagdo do modelo de forma incremental, sendo ela
feita através de minilotes de dados ou utilizando todo o conjunto de dados armazenados no
InfluxDB.

O Kafka-ML apresentado por Cristian Martin et al. [93], ¢ uma estrutura de codigo
aberto para o gerenciamento de pipelines de ML por meio de fluxos de dados, que oferece
suporte ao TensorFlow [94] e PyTorch como estrutura de ML. A ferramenta também
oferece uma interface Web que possibilita que os usuarios treinem, comparem e facam
inferéncia em modelos de ML com poucas linhas de codigo Python. Todos os componentes
da estrutura podem ser executados como container Docker [95], possibilitando assim a

portabilidade da estrutura além de gerenciamento e monitoramento por meio de Kubernetes
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[95]. Embora o Kafka-ML utilize o fluxo de dados para treinamento e inferéncia dos
modelos, o treinamento ndo € feito de forma incremental, mas sim em lotes. Os dados do
fluxo sdo desserializados para criacdo do lote que entdo ¢ usado no treinamento do modelo.
Outro fator importante ¢ que uma vez treinado o modelo, ndo € mais possivel atualiza-lo,
podendo apenas salva-lo ou implantéa-los para posterior inferéncia.

A ferramenta Clipper, apresentada por Daniel Crankshaw et al. [96] ¢ um sistema de
previsao de baixa laténcia voltado para implantacdes online. O objetivo principal € facilitar
a implementag¢ao de modelos de ML em producdo que requerem previsdes em tempo real
e com baixa laténcia. O Clipper € projetado com uma arquitetura modular que suporta
diferentes tipos de modelos de aprendizado de maquina e estratégias de implantacdo. Ele
oferece uma interface unificada que permite aos desenvolvedores implantarem modelos em
varias linguagens de programacao (Python, Java etc.) e estruturas de aprendizado de
maquina (TensorFlow, PyTorch etc.). O Clipper também possibilita o gerenciamento de
recursos, como CPU e memoria, para evitar gargalos de desempenho e garantir que os
modelos sejam escalonados adequadamente, além de oferecer balanceamento de carga
dindmico para distribuir as previsdes de maneira uniforme e evitar sobrecarga em
servidores. Embora o Clipper permita que varios modelos coexistam e possibilite a
implantacdo gradual de novas versdes de modelos, ele ndo realiza atualizagdes de forma
incremental. Em vez disso, o Clipper adota uma abordagem baseada em minilotes para
atualizacoes de seus modelos.

O TensorFlow Extended (TFX) apresentado por Denis Baylor et al. [97], ¢ uma
plataforma de codigo aberto desenvolvida para facilitar a implementagdo e gerenciamento
de pipelines de Machine Learning em produgdo. Trata-se de uma plataforma de
aprendizado de maquina de uso geral baseada no TensorFlow, que integra os componentes
de analise, transformacdo, validagdo de dados, além do treinamento, avaliacdo e
implantacdo do modelo em producdo em uma unica plataforma, com configuragdo e
utilitario partilhado, fornecendo assim uma configuracdo simples e unificada para os
usudrios. O TFX oferece suporte a diversas estratégias para atualizagao continua dos
modelos. Uma de suas principais vantagens ¢ a aprendizagem por transferéncia, onde ¢
possivel transferir os parametros gerais de uma rede base para uma rede alvo, possibilitando
assim a partida a quente, o que reduz consideravelmente o tempo total de treinamento de
um modelo. Embora o autor mencione a possibilidade da atualizagao continua, no caso de

estudo apresentado, foram utilizados lotes de dados com milhdes de exemplos na
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atualizacdo diaria dos modelos, nao sendo mencionado se atualizagdes incrementais sao
viaveis.

Alok Pareek et al. [98] apresentam o Striim, uma plataforma de nivel empresarial,
com arquitetura de expansdo distribuida que ¢ capaz de ingerir dados massivos
continuamente de uma ampla variedade de fontes, incluindo banco de dados, arquivos de
logs, dispositivos IoT, filas de mensagens entre outros. Ele fornece uma colecdo de
modelos de aprendizado de maquina para aprendizado supervisionado e ndo
supervisionado, especialmente para previsdo em tempo real e detec¢do de anomalias. O
Striim nao utiliza modelos que consomem muito recurso computacional, como rede neural
profunda, que ¢ mais adequado para analise em lote com conjunto de dados e recursos de
computacdo suficientes. Em vez disso, ele escolhe modelos mais eficientes, como floresta
aleatoria e regressao de processo gaussiano. No Striim também ¢é possivel usar uma
infinidade de bibliotecas de terceiros baseadas em Java, como por exemplo o Weka e o
MOA. Embora apresente uma boa capacidade de generalizagdo, o Striim também utiliza o
conceito de janelas deslizantes para atualiza¢do dos modelos.

Por fim, o StreamMLOps apresentado por Mariam Barry et al. [25] propde uma
arquitetura para aprendizagem online utilizando a biblioteca River e a plataforma Dominio
[96], que permite aprendizagem continua e implantagdo de modelos de aprendizado de
maquina em aplicacdes em tempo real. Sua arquitetura ¢ sustentada por ferramentas de
codigo aberto, tais como; Apache Kafka para ingestdo de dados, Apache Flink para
processamento distribuido, MLFlow para versionamento do modelo, XRAY para
paralelizacdo de experimentos e River para aprendizagem incremental. Segundo os autores
o StreamMLOps ¢ uma ferramenta genérica, porém necessita de adaptagdes para se adequar
a certos tipos de aplicagdo. O StreamMLOps se assemelha a proposta apresentada neste
trabalho em diversos aspectos, ambos usam ferramentas de cddigo aberto como o River e
o MLFlow, além de terem moddulos e funcionamento parecidos. Entretanto, divergem em
relacdo a aplicabilidade, uma vez que no StreamMLOps sdo necessarios ajustes na

estrutura, conforme a necessidade de cada ambiente.
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3.2 Discussao dos Trabalhos Relacionados

Conclui-se com arevisao da literatura que a maioria dos estudos identificados realiza
atualizagdes dos modelos em modo offline, armazenando previamente os dados rotulados
e recorre periodicamente a eles, para criar modelos mais alinhados com as informagdes
mais recentes. Além disso, ha também pesquisas em que a atualizagdo dos modelos ¢
conduzida em tempo real, recorrendo ao conceito de janelas deslizantes para formar
minilotes de dados que sdo empregados na constru¢do dos novos modelos. Apesar da
mengao ao aspecto em tempo real nestes trabalhos, a atualizagdo ndo ¢ realizada de maneira
incremental.

Sendo assim, a andlise da literatura revelou que, em geral, os estudos empregam a
abordagem convencional de MLOps para realizar atualizagdes periddicas em seus modelos,
adotando a estratégia de processamento em lote ou minilotes. Mesmo nos casos em que se
faz uso do fluxo de dados para aprimorar os modelos, observa-se uma auséncia de
implementagdes incrementais.

Evidencia-se entdo que, implantar modelos de ML Stream em um ambiente de
producdo ¢ uma tarefa complexa. Entre as inimeras dificuldades que surgem, destacam-se
os desafios relacionados a servir os modelos para fins de inferéncia, assegurando a
capacidade de resposta do sistema mesmo em face de uma alta demanda por previsoes.
Outras complicagdes incluem a necessidade de atualizar os modelos incrementalmente, tao
logo os rotulos das instancias estejam disponiveis, bem como a gestdo de multiplas versdes
dos modelos produzidos ao longo do processo.

A Tabela 1 compara todos os trabalhos relacionados com a proposta.
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Tabela 1 - Comparagdo dos trabalhos relacionados.
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W. Jamil et al. (2018) | Stream *Incremental | Stream Genérica N/A N/A
Donna Xu et al. (2015) | Lotes Minilotes Minilotes | Genérica Distribuido N/A
5852])4 Markov et al. Lotes Lotes *Stream | Especifica Centralizado | N/A
?2?)1;12) Mifién et al. N/A N/A Stream Genérica Centralizado | N/A
Rohan Ramanath et | Lotes ou .. .
al. (2021) Minilotes Minilotes Stream Especifica N/A N/A
g:)bll;)z io Carcillo et al. Lotes Lotes Minilotes | Especifica Distribuido N/A
. Disco
Janez Kranjc et al. Lo'te.s ou Lo.te's % | Stream **Genérica | Distribuido Distributed
(2017) Minilotes | Minilotes .
Filesystem
Mikolaj Komisarek et | Lotes ou . , C e,
al, (2020) Stream N/A Minilotes | Especifica Distribuido N/A
(S;(:)lbs}; Anandan et al. Minilotes | Minilotes Minilotes | Genérica N/A N/A
Sandra Garcia .. - .
Rodriguez et al. (2020) Lotes Minilotes Stream Genérica N/A Redis
Cristian Martin et al. Lotes Lotes Stream Genérica Distribuido TeqsorFlow
(2022) Serving
Daniel Crankshaw et Lotes Minilotes Minilotes | Genérica Distribuido N/A
al. (2017)
Denis - Baylor et al. Lotes Lotes Stream Genérica Distribuido Tensp rFlow
(2017) Serving
Alok Pareek et al. Minilotes | Minilotes Stream Genérica N/A N/A
(2019)
?gg;gm Barry et al. Stream Incremental | Stream **Genérica Distribuido MLFlow
Proposta Stream Incremental | Stream Genérica Distribuido MLFlow

N/A - Nao se aplica ou nao foi mencionado no trabalho apresentado.

* - Informacao inferida do texto.

** _ Necessario modificagdes na estrutura.
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3.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados trabalhos encontrados na literatura que abordam
ferramentas que auxiliam na implementacdo de modelos de aprendizado online em
ambientes de producdo. Cada trabalho foi detalhadamente descrito, e uma tabela
comparativa foi apresentada. As informacgdes coletadas nesta pesquisa contribuiram para o
desenvolvimento da proposta apresentada no capitulo subsequente.

No proximo capitulo, serd descrita a arquitetura proposta. Inicialmente, sera
apresentada uma visdo geral da estrutura, seguida por uma descricdo detalhada de cada
modulo que a compdem e da aplicagdo criada para auxiliar a execugao dos testes. Por fim,

serd realizada uma discussao abordando os pontos relevantes da estrutura desenvolvida.
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Capitulo 4

Proposta

O presente trabalho propde uma arquitetura destinada a implantacdo de modelos de
Stream Learning em produgdo. Esta arquitetura possibilita o escalonamento horizontal do
modulo de inferéncia, viabiliza a atualizagdo incremental do modelo de Stream Learning
através do fluxo de dados e disponibiliza um processo de versionamento de modelos. Além
disso, busca prover mecanismos para otimizar o gerenciamento e a disponibiliza¢do de

modelos atualizados com uma frequéncia ideal para o cenario implantado.

4.1 Visao Geral

A arquitetura proposta neste trabalho visa atender as demandas do Stream Learning
seguindo os principios e processos do MLOps para implantacdo de modelos em produgao.
Para tanto, a arquitetura proposta considera o seguinte cenario de implantagao:

e Assume que existem diversos clientes que necessitam fazer predig¢des.

e Assume que o rétulo do evento sera disponibilizado com determinado atraso.

e Assume que o sistema de inferéncia deve responder o mais proximo possivel
do tempo real.

e Assume que o modelo deve ser atualizado de maneira incremental

e Assume que o modelo deve ser disponibilizado para inferéncia com a maior
frequéncia e menor atraso possivel.

De modo geral, a arquitetura proposta se concentra em resolver trés problemas
intrinsecos a ambientes de Stream Learning:

e Atender as altas demandas de solicitacoes de inferéncia: Para isso, foi

introduzido a estrutura um sistema de escalonamento horizontal, onde é
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possivel dimensionar a quantidade de endpoints de inferéncia de acordo com
demanda do ambiente. Além disso, foi introduzido também um método de
carregamento de modelo, onde o moédulo de inferéncia busca os novos
modelos direto do repositério de modelos, sem a necessidade de reiniciar as
aplicagdes, garantindo assim uma maior disponibilidade do sistema.

e Atualizacio incremental e janela de serializacio dos modelos: Ao
contrario das estruturas tradicionais de ML que atualizam os modelos
utilizando o conceito lotes ou minilotes, foi introduzido a estrutura proposta
um sistema de atualizag@o incremental dos modelos, através de um fluxo de
dados continuo. Também foi introduzido um método de janelamento de
serializacdo de modelos, onde um modelo atualizado pode ser serializado no
repositério de modelos e entdo disponibilizado para inferéncia, em janelas de
eventos quase ideais.

¢ Versionamento dos modelos: O processo de atualizagdo e versionamento
dos modelos pode gerar centenas ou até mesmo milhares de versdes de um
unico modelo. Sendo assim, para a arquitetura proposta foi introduzido um
sistema de versionamento capaz de gerenciar grande quantidade de modelos,
além de permitir o rapido carregamento de uma versdo do modelo pelo
modulo de inferéncia.

Considerando o cenario vislumbrado, os desafios inerentes e as propostas de solugdes
apresentadas, a Figura 3 exibe a visao geral da arquitetura proposta.

Resumidamente a arquitetura proposta se divide em dois méddulos, denominados (i)
modulo de inferéncia e (ii) mddulo de atualizagdo e versionamento do modelo. O primeiro
modulo € responsavel por responder as solicitagdes de predigdes dos usuarios. Ja o segundo
modulo € responsavel por atualizar o modelo de forma incremental, utilizando as instancias
rotuladas e disponibilizar o modelo atualizado no repositorio de modelos considerando uma

janela de frequéncia.
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Figura 3 - Visdo geral da arquitetura proposta. Fonte: autor.

Ao iniciar, ambos os moédulos buscam o modelo original no repositorio de modelos.
O modulo de inferéncia recebe requisi¢cdes dos usudrios, realiza a predi¢do e entdo retorna
o valor predito ao usuario. Em um processo paralelo, quando um novo modelo fica
disponivel no repositério de modelos, 0 mddulo de inferéncia recebe uma mensagem do
modulo de atualizagdo e versionamento com o ID do novo modelo e entdo, carrega o novo
modelo para memoria, sem a necessidade de recriar toda a aplicagao.

Por outro lado, o modulo de atualizagdao e versionamento recebe do fluxo de dados
as instancias rotuladas e as utiliza para atualizar o modelo de forma incremental. Entao, em
uma janela de disponibilizagcdo parametrizavel, ele primeiro serializa o modelo atualizado
no repositério de modelos e em seguida envia uma mensagem ao modulo de inferéncia com

o ID do novo modelo para que este possa carrega-lo para memoria.

4.2 Modulo de Inferéncia

O modulo de inferéncia € responsavel por carregar o modelo gerado nas etapas de

criacdo e retreino e disponibiliza-lo para atender as solicitacdes de inferéncia dos usudrios
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do sistema. Para isso, o modelo ¢ encapsulado em um ou mais endpoints que recebem as
solicitagdes dos usudrios e retornam as predi¢des realizadas pelos modelos carregados na
memoria. A quantidade de endpoints ativos no sistema pode ser escalonada
horizontalmente para atender as altas demandas de solicitagcdes dos usuarios, melhorando
assim o throughput do sistema.

Em arquiteturas de ML Stream, normalmente, quando um novo modelo estd
disponivel para ser usado na inferéncia, ¢ necessario excluir os endpoints existentes para
entdo criar novos endpoints com os modelos ja atualizados. Isso pode gerar
indisponibilidade do sistema, além de desperdicar recursos computacionais preciosos.

Em contrapartida, na arquitetura proposta, os endpoints continuam sempre ativos.
Quando um novo modelo esta disponivel no repositorio de modelos, os endpoints tém a
capacidade de carregar esse novo modelo para memoria sem a necessidade de reiniciar todo
o servigo. Com isso, recursos computacionais sao poupados e a disponibilidade do sistema
permanece intacta.

De forma geral, ao iniciar, os endpoints de inferéncia buscam a Ultima versdo do
modelo disponivel no repositorio de modelos e a carregam em memoria, tornando-se assim,
aptos a receber as solicitagdes para predigdao. As solicitagdes sdo feitas via requisi¢des de
rede e consistem em um vetor de features referentes a uma tnica instancia. O endpoint
processa a solicitagdo, submetendo as features ao modelo salvo na memoria, que realiza a
predi¢ao. Em seguida, o valor predito ¢ retornado ao solicitante, completando o ciclo da
requisi¢do de inferéncia.

Quando um novo modelo ¢ disponibilizado no repositério de modelos, todos os
endpoints ativos recebem do modulo de atualizacdo e versionamento, uma mensagem via
rede com o ID do novo modelo disponivel. Entao, através de um processo paralelo ao de
inferéncia, carregam o novo modelo na memoria. Com isso, as novas solicitagdes de
inferéncia comegam a serem atendidas utilizando o modelo atualizado, sem a necessidade
de reiniciar os endpoints.

Sendo assim, a capacidade do mddulo de inferéncia de carregar o modelo atualizado
diretamente na memoria, sem a necessidade de reiniciar os endpoints, economiza recursos
computacionais significativos. Além disso, a possibilidade de escalonamento horizontal
dos endpoints contribui para a criacdo de um sistema de predicdo robusto e de alta
performance.

De modo mais detalhado, os Algoritmos 1, 2 e 3, demonstram o funcionamento do

modulo de Inferéncia.
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Algorithm 1 - API Inferéncia - Aplicacao

modelo < carregalM odelo()
while Aplicacao = True do
funcaoPredicao(requisicaoHTT P)
funcaoCarregalM odeloAtualizado(requisicaoHTT P)
end while

Fonte: autor.

Inicialmente, carrega-se o modelo construido na etapa de desenvolvimento do
modelo para a memoria do endpoint, tornando-o assim apto a receber as requisi¢des HTTP
com a instancia que se deseja realizar a predicdo ou as requisigdes com o ID do novo
modelo. As requisi¢des sao tratadas pela funcao a qual foram encaminhadas, sendo assim,
quando uma requisi¢do HTTP com a instancia que se deseja realizar a predi¢ao chega ao
endpoint, invoca-se a funcdo PREDICAO (Algoritmo 2), por outro lado, quando uma
requisicdo HTTP com o ID do novo modelo chega ao endpoint, invoca-se a fungao

CARREGAMODELOATUALIZADO (Algoritmo 3).

Algorithm 2 - API Inferécnia - Funcao Predigao

/*Entrada: Requisicoes HT'TP com a instancia para predigao™/
/*Saida: Valor da predicao para o solicitante™/

function PREDICAO(requisicaoHTT P)
instancia < requisicaoHT'T' P
predicao < modelo(instancia)
return predicao

end function

Fonte: autor.

Quando uma requisicado HTTP com a instancia que se deseja realizar a predicao ¢
encaminhada ao endpoint, a funcio PREDICAO (Algoritmo 2) fica responsavel por tratar
essa mensagem, alocando as features da instancia recebida em uma variavel chamada
instancia. Em seguida, essa variavel ¢ submetida ao modelo salvo na memoria para que
este realize a predi¢do. Por fim, o valor da predi¢do ¢ retornado ao solicitante fechando o

ciclo de fungdo PREDICAO (Algoritmo 2).
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Algorithm 3 - API Inferécnia - Funcao Carrega Modelo Atualizado

/*Entrada: Requisicoes HT'TP com o ID do novo modelo™®/
/*Saida: Confirmacao de substitui¢ao™/

function CARREGAMODELOATUALIZADO(requisicaoHTT P)
tdNovoModelo < requisicaoHTT P
modelo < carregaM odelo(idN ovoM odelo)
return 'OK’

end function

Fonte: autor.

Quando um novo modelo estd disponivel no repositério de modelos, uma requisi¢ao
HTTP com o ID desse novo modelo ¢ enviada para a fungdo
CARREGAMODELOATUALIZADO (Algoritmo 3) do endpoint de inferéncia. O ID do novo
modelo contido na mensagem recebida, entdo ¢ salvo em uma varidvel, que em seguida,
sera usada para carregar o novo modelo do repositorio de modelos. Esse novo modelo
substitui o antigo e comega a ser usado pela fungdo PREDICAO (Algoritmo 2) pararealizar
as predi¢des subsequentes. Em seguida, uma confirmacao de ‘OK’ ¢ enviada ao endpoint
de atualizacao e versionamento do modelo avisando que o carregamento do novo modelo

foi realizado com sucesso.

4.3 Modulo de Atualizacido e Versionamento

O modulo de atualizagdo e versionamento da arquitetura ¢ responsavel por atualizar
de forma incremental o modelo original e disponibilizar as versdes atualizadas do modelo
em um repositorio de modelos em uma frequéncia parametrizdvel. O médulo também ¢
responsavel por enviar aos endpoints de inferéncia, o ID do novo modelo salvo no
repositorio.

A principal vantagem do modulo de atualizagdo e versionamento do modelo ¢ sua
capacidade de atualizacdo incremental. Em sistemas tradicionais, a atualizagdo do modelo
¢ realizada utilizando o conceito de lote ou minilote, onde € necessario primeiro armazenar
um conjunto de dados para, em seguida, retreinar o modelo com esse conjunto. Além de
custoso computacionalmente, o processo de treinamento em lote ou mesmo minilote € mais

demorado. Por consequéncia, o modelo atualizado leva mais tempo para estar disponivel,
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ocasionando uma resposta mais lenta do sistema, as mudangas de conceitos ocorridas nos
dados. Outro fator relevante consiste no armazenamento de dados sensiveis necessarios
para atualizacdes que ndo sdo feitas de forma incremental. Esse armazenamento pode ser
inviabilizado por questdes contratuais e de LGPD' em cenarios onde os processos de ML
sao realizados por terceiros ou mesmo em localidades ndo permitidas, como ¢ o caso de
armazenamento de dados bancarios nacionais fora do pais.

Na arquitetura proposta, a atualizagdo do modelo ocorre a cada novo evento de dados,
garantindo sua disponibilidade imediata para ser salvo no repositério, independentemente
da frequéncia de disponibilizacao pré-estabelecida. Essa frequéncia ¢ um parametro crucial
para assegurar que a alocagdo de recursos computacionais ndo prejudique o desempenho
do sistema e refere-se ao intervalo em que os modelos atualizados sao salvos no repositorio
de modelos. Dessa forma, a arquitetura se destaca em comparagdo aos sistemas
tradicionais, pois, gracas a atualizagdo incremental constante, o modelo estd sempre
preparado para a serializagdo. Além disso, a arquitetura ndo estd sujeita a restricdes legais
e de seguranga da informacao relacionadas ao armazenamento de dados sensiveis.

De modo geral, ao iniciar o médulo de atualizagdo e versionamento do modelo, o
modelo originalmente criado na fase de desenvolvimento ¢ carregado na memoria. A partir
desse ponto, 0 modelo ¢ atualizado de forma incremental, 8 medida que instancias rotuladas
chegam ao modulo por meio de um servigo de mensageria que ¢ alimentado pelo fluxo de
dados gerado pelo sistema encarregado da rotulagem das instancias.

E importante ressaltar que os rotulos das instdncias podem chegar com atraso, que
pode variar de acordo com a aplicagdo da arquitetura. Por exemplo, em um sistema de
deteccdo de fraude de cartdo de créditos, os rétulos sé estardo disponiveis depois da
confirmacao da fraude ou ndo por um agente externo (humano ou sist€émico), o que pode
levar meses. J& em um sistema de recomendagdo de anuncios, os rétulos podem estar
disponiveis em alguns minutos ou segundos, uma vez que a rotulagdo nesses casos, envolve
o clique ou ndo no anuncio que foi sugerido. Ou seja, o modulo de atualizagdo fica
dependente do sistema de rotulagem para realizar o processo de atualizagao.

Assim que um novo evento ja rotulado chega ao endpoint, ele ¢ imediatamente usado
para atualizagdo do modelo e ¢ contabilizado no contador de eventos. Quando o contador
de eventos atingir um valor previamente determinado via pardmetro, inicia-se um processo

paralelo para serializagdo do modelo atualizado no repositério de modelos. Esse parametro

! Lei Geral de Protecdo de Dados
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determina a frequéncia de serializacdo do modelo e pode ser configurado a qualquer
momento. Ele tem forte impacto na performance do sistema como um todo, uma vez que
periodos muito curtos de serializagdo desprendem muito recurso computacional.

Ap0s a serializagdo do modelo, ¢ enviada uma mensagem pela rede aos endpoints do
modulo de inferéncia com o ID do novo modelo disponibilizado. Tanto a disponibilizagao
do modelo, quanto o envio da mensagem com o ID do novo modelo, sdo processos
paralelos ao de atualizagdo do modelo, ou seja, o modelo principal continua sendo
atualizado enquanto os demais processos estdo sendo executados, evitando assim a
interrupcao do servigo.

Os Algoritmos 4, 5 ¢ 6, demonstram o funcionamento detalhado do moédulo de

atualizagdo e versionamento do modelo.

Algorithm 4 - API Atualizagao e Versionamento - Aplicacao

contador < 0

freqSerializacao < 1000 > Valor padrao para serializacao do modelo

modelo <+ carregaModel()

while Aplicacao = True do
funcaoAtualizaM odelo(consumer Kafka)
funcaoFrequenciaSerializacao(requisicaoHTT P)

end while

Fonte: autor.

Assim como no modulo de inferéncia, inicialmente, o médulo de atualizagdo e
versionamento carrega para a memoria o modelo originalmente desenvolvido na etapa de
criagdo do modelo. Quando um novo evento ¢ publicado no servigo de mensageria com a
instancia rotulada, esses dados sdo consumidos pelo endpoint de atualizacdo e
versionamento, que invoca a funcao A TUALIZAM ODELO (Algoritmo 5).

Por outro lado, quando uma requisicilo HTTP com o novo valor do parametro
freqSerializacao chega ao endpoint, invoca-se a funcdo FREQUENCIASERIALIZACAO
(Algoritmo 6). Neste processo inicial, também € configurado o parametro fregSerializacao
com um valor padrdao que define qual serd a frequéncia de disponibilizagdo do modelo.
Além disso, ¢ iniciado um contador de eventos que sera utilizado na condi¢ao que decide
quando o modelo sera serializado. Com isso, o mddulo estd pronto para consumir as
instancias rotuladas que sdo publicadas no servico de mensageria pelo sistema de rotulagao
ou as requisi¢gdoes HTTP com o novo valor do parametro fregSerializacao.

De modo mais detalhado o Algoritmo 5 apresenta a fungdo ATUALIZAMODELO.
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Algorithm 5 - API Atualizagao e Versionamento - Funcao Atualiza Modelo

/*Entrada: Mensagem consumida do tépico Kafka com a instancia rotulada®/
/*Saida: Confirmacao de atualizacdo e serializacdo do modelo™/

function ATUuALIZAMODELO(consumerKafka)
instanciaRotulada < consumer Kafka
modeloAtualizado < atualizaM odelo(instanciaRotulada)
contador < contador + 1
if contador% freqSerializacao = 0 then
idModeloSerializado < serializaM odelo(modeloAtualizado)
for endPoint € moduloIn ferencia do
envial D(idModeloSerializado)
end for
end if
return 'OK’
end function

Fonte: autor.

Quando consumida uma mensagem do tépico do servigo de mensageria contendo a
instancia ja rotulada, a fun¢do ATUALIZAMODELO (Algoritmo 5), aloca a feature € a label
recebido, em uma varidvel chamada de instanciaRotulada e entio utiliza essa variavel para
atualizar o modelo carregado na memoria. Em seguida, ¢ somado o valor 1 ao contador de
evento, contabilizando assim mais processamento realizado. Entdo, verifica-se, se o resto
da divisdo entre o contador e a freqSerializacao € igual a zero. Caso a condi¢do retorne um
valor falso, o processo de atualizacdo desta instancia se encerra. Porém, caso a comparacgao
retorne um valor verdadeiro, modelo atualizado ¢ serializado no repositério de modelos.
Em seguida envia-se o ID deste novo modelo a todos os endpoints ativos no moédulo de
inferéncia, para que estes possam carregar o novo modelo para a memoria.

O Algoritmo 6 demonstra de forma mais detalhada o funcionamento da fungdo

FREQUENCIASERIALIZACAO.

Algorithm 6 - API Atualizacao e Versionamento - Funcao Freq. Serializacao

/*Entrada: Requisicoes HT'TP com o novo valor do parametro®/
/*Saida: Confirmagao de recebimento™/

function FREQUENCIASERIALIZACAO(requisicaoHTT P)
freqSerializacao < requisicaoHTT P
return 'OK’

end function

Fonte: autor.
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A funcdo chamada FREQUENCIASERIALIZACAO (Algoritmo 6) € responsavel por
configurar o parametro que define a quantidade de eventos que deve ocorrer para que um
novo modelo seja serializado no repositorio de modelos. Como ja mostrado anteriormente,
inicialmente esse parametro ¢ configurado com um valor padrdo, porém sua configuragao
posterior pode ser realizada apenas enviando uma mensagem com o novo valor do
parametro. Quando essa requisi¢do ¢ recebida pela funcdo FREQUENCIASERIALIZACAO
(Algoritmo 6), o novo valor ¢ atribuido ao parametro fregSerializacao que sera utilizado
em serializagdes subsequentes.

A se¢do seguinte apresentara a aplicacao responsavel por gerar os fluxos de dados
para inferéncia e atualizagdo dos modelos, além de coletar os logs da estrutura e gerar os

arquivos com os resultados.

4.4 Aplicacio geradora dos fluxos de dados

Para conduzir os testes, foi desenvolvida uma aplicagdo Python responsavel por
simular as requisi¢des dos usudrios, calcular a métrica com base nos valores probabilisticos
de predicao retornados do modulo de inferéncia, realizar a rotulagem das instancias e
publica-las no topico Kafka. Além disso, a aplicacdo monitora a fila Kafka, mede o tempo
total de consumo das instdncias por ambos os modulos, e gera os arquivos com o0s
resultados dos testes.

A aplicacdo foi alocada na VM de geréncia e, de forma mais detalhada, tem como
fungdo percorrer todas as linhas dos datasets e, utilizando técnicas de processamento
paralelo (seis processos simultaneos), envia os dados como requisi¢des HTTP para o
modulo de inferéncia. Este, por sua vez, utiliza as features para realizar a predicdo
(probabilidade de ser 0 ou 1) e retorna o valor predito a aplicacdo, que entdo calcula a
métrica com base no valor retornado e na /abel verdadeira.

Neste trabalho, adotou-se como métrica de avaliacdo o roc_auc score [99] da
biblioteca Scikit-Learn, para a medicao da performance preditiva dos modelos. Essa
métrica calcula a area sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic), que ¢ um
grafico que representa a relagdo entre a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos

positivos para diferentes limiares de decisdo. Um valor de roc_auc score proximo a 1

53



indica uma excelente capacidade do modelo de discriminar entre as classes, enquanto um
valor proximo a 0.5 sugere uma performance semelhante a de uma classificagao aleatoria.
Essa métrica ¢ comumente utilizada em ambiente de Stream Learning, pois fornece uma
medida robusta da performance preditiva do modelo ao longo do tempo.

O célculo da métrica roc_auc _score foi feito utilizando uma populagdo de mil
eventos. De forma mais detalhada, todo valor de predicao retornado pelo sistema de
inferéncia, juntamente com a /abel verdadeira, sdo armazenados em vetor. Esse vetor
inicia-se vazio e vai acumulando valores conforme as predi¢des sdao realizadas. Assim,
quando o niimero de valores armazenados no vetor se torna divisivel por mil, um processo
paralelo ¢ iniciado. Neste processo sdo selecionados os tltimos mil valores armazenados
para realizacdo do calculo da métrica roc_auc_score. O resultado, ¢ entdo armazenado em
um segundo vetor que sera utilizado na geracao dos graficos da performance preditiva do
modelo. Vale ressaltar que para os testes de baseline o processo € basicamente 0 mesmo,
o que muda neste caso, ¢ que a predi¢do ndo ¢ feita na arquiteta, mas sim localmente.

Nos testes que envolvem todo o pipeline, as mesmas features usadas na inferéncia,
juntamente com a label verdadeira, sdo enviadas para um topico no Kafka, que € consumido
pelo modulo de atualizagao e versionamento. Esse modulo atualiza o modelo original com
base nesses dados e, conforme a frequéncia de disponibilizac¢ao definida, serializa o modelo
atualizado para que o modulo de inferéncia o carregue na memoria.

Simultaneamente, a aplicagdo monitora regularmente o topico Kafka para verificar
as instancias na fila. Ao término da geragdo dos fluxos de dados, a aplicagdo calcula o
tempo total de consumo das instancias e coleta outras informagdes sobre a configuracao da
estrutura. Todos os dados coletados sdo entdo armazenados em arquivos para a avaliagdo
dos resultados.

A secdo seguinte apresenta de forma detalhada o prototipo desenvolvido para

execugao dos testes.
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4.5 Prototipo

Para validar a arquitetura proposta neste trabalho, foi desenvolvido um prototipo para
execucdo dos testes de aplicabilidade do sistema em ambiente de produ¢do. Para isso, foi

criado um ambiente que simula uma aplicacdo real, como mostra a Figura 4.
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Cluster Kubernetes
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Instancias Incremental
Rotuladas Novo Modelo

Figura 4 - Visdo geral do protdtipo. Fonte: autor.

Os fluxos de dados que alimentam os moddulos de inferéncia e de atualizacdo e
versionamento do modelo mostrados na figura acima, foram gerados através da aplicagao
Python mencionada na subsecdo anterior, que serializa as instancias dos conjuntos de
dados, respeitando sua ordem cronoldgica.

Os endpoints de inferéncia e atualizagdo e versionamento foram desenvolvidos com
APIs Flask Python [100], encapsuladas em contéineres e orquestradas via Kubernetes. O
cluster Kubernetes gerencia também um contéiner com o Apache Kafka, responsavel por
receber as mensagens com as instancias rotuladas, que serdo consumidas pelo endpoint de
atualizacdo e versionamento. O Kafka ¢ uma plataforma distribuida de streaming de
eventos que permite publicar, armazenar e processar fluxos de registros em tempo real.

Ideal para sistemas que precisam lidar com grandes volumes de dados rapidamente. A
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conteinerizagdo e a orquestragao desses servicos possibilitam a criagdo de uma arquitetura
robusta e eficiente, garantindo também a portabilidade para diversos sistemas.

Para criagdo e gerenciamento do cluster Kubernetes foi utilizada a ferramenta
Microk8s [101], que possibilitou a implantagao de um cluster Kubernetes on-premise. O
Microk8s disponibiliza ferramentas importantes, como o balanceador de -cargas,
responsavel por distribuir as intimeras requisi¢des recebidas entre os endpoints de
inferéncia, possibilitando assim o escalonamento horizontal do modulo de inferéncia.
Outro aspecto importante do Microk8s ¢ a facilidade de gerenciamento do cluster,
permitindo uma facil adi¢do ou remocao de nds, possibilitando assim, o gerenciamento de
recursos computacionais. Além disso, o Microk8s disponibiliza também, uma fécil
migracdo para servigos de Cloud, caso exista a necessidade de migragdo para um ambiente
com maior capacidade computacional.

Conforme ilustrado na Figura 4, o cluster Kubernetes ¢ composto por trés nos
distintos: o n6 master, o n6 1 e 0 n 2, cada um com atribuigdes especificas. E importante
destacar que essa configuragdo foi utilizada exclusivamente para os testes, podendo a
quantidade de nos ser ajustada conforme a demanda. O n6d master € responsavel por
balancear a carga das instancias que chegam ao modulo de inferéncia, além de hospedar o
contéiner com o Kafka e suas dependéncias. O n6 1 ¢ dedicado a hospedagem das
aplicagdes conteinerizadas voltadas para inferéncia (endpoints de inferéncia), enquanto o
n6 2 acomoda a aplicagdo conteinerizada de atualizagdo e versionamento do modelo
(endpoint de atualizacao e versionamento).

Cada nd corresponde a uma VM (maquina virtual) dotada das seguintes
configuragdes de hardware e software: 16 GB de memédria RAM, 8 vCPUs, 100 GB de
armazenamento em disco e o sistema operacional Ubuntu Desktop 20.04. Porém, ¢
importante ressaltar que os contéineres, que sdo alocados nos nds conforme funcao,
sofreram limitagdes de hardware durante a realizagcdo dos experimentos, visando assim,
adequar suas respectivas performances as necessidades de cada teste, evidenciando assim,
pontos importantes para o entendimento do funcionamento da arquitetura. Essas limitagcdes
serdo mais bem detalhadas no decorrer do Capitulo 5.

Foi utilizada também, uma quarta VM (VM de gerenciamento) responsavel pela
geracdo dos fluxos de dados, gerenciamento do cluster Kubernetes e hospedagem do
repositorio de modelos. Essa VM ¢ dotada das seguintes configuracdes: 24 GB de memoria
RAM, 16 vCPUs, 150 GB de armazenamento em disco e o sistema operacional Ubuntu

Desktop 20.04.
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Para 0 armazenamento e gerenciamento das versoes dos modelos de ML no prototipo,
foi utilizada a ferramenta MLFlow. Entre as principais vantagens do uso do MLFlow,
destaca-se sua capacidade de gerenciamento de experimentos, onde um registro sistematico
permite acompanhar o progresso e os resultados das diferentes iteragdes dos modelos,
garantindo a reprodutibilidade dos resultados. Além disso, a implantacdo da ferramenta ¢
significativamente simples, facilitando sua utilizacdo. Contudo, para o problema em
questdo, a principal vantagem do uso do MLFlow é o gerenciamento das versdes dos
modelos. O MLFlow oferece uma maneira robusta de gerenciar o controle de versdes de
modelos, codigo-fonte e dados, permitindo o rastreamento das mudangas ao longo do
tempo. Isso proporciona ao protdtipo uma excelente capacidade de controle de versdes,
além de facilitar a disponibiliza¢do dos modelos retreinados para o médulo de inferéncia.

A serializagdo e carregamento do modelo no MLFlow ocorre via protocolo SMB
(Server Message Block). Como mostrado na Figura 7, o MLFlow foi hospedado na VM de
gerenciamento e geracao de fluxo de dados e embora ndo faga parte do cluster Kubernetes,
seu repositorio esta compartilhado via rede entre todos os nés do cluster, permitindo assim,
que qualquer contéiner dentro do cluster consiga ter acesso ao repositorio de maneira
compartilhada. Com isso, o0 modelo salvo pelo endpoint de atualizagdo e versionamento,
fica disponivel para os endpoints de inferéncia, imediatamente apos a finaliza¢do do
processo de serializagao.

Como premissa primordial, um sistema de Stream Learning deve trabalhar com
algoritmos de ML que permitam serem atualizados de maneira incremental. Por isso, foi
utilizada a biblioteca River, responsavel pela criagdo e atualizacdo dos modelos utilizados
no prototipo. A biblioteca River ¢ uma ferramenta que permite aprendizado de maquina
incremental em Python. Ela se destina a lidar com fluxos de dados continuos € nao se
encaixa no paradigma tradicional de aprendizado de maquina, que assume um conjunto de
dados estaticos. Isso ¢ fundamental para aplicagdes em que os dados estdo evoluindo
constantemente, adequando-se perfeitamente ao objetivo proposto neste trabalho.

O River oferece uma variedade de algoritmos de aprendizado de méquina, como
regressao linear, classificagdo, agrupamento e deteccao de anomalias, todos projetados para
serem eficientes em termos de memoria e processamento. Além disso, a biblioteca fornece
uma interface simples e coesa para treinar, avaliar e usar modelos em cendrios de

aprendizado incremental.
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A Figura 5 apresenta o diagrama de sequéncia com uma visao geral do
funcionamento do prototipo criado. Nela é possivel acompanhar a sequéncia dos eventos

ocorridos no sistema como um todo.
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Figura 5 - Diagrama de Sequéncia. Fonte: autor.

Inicialmente, uma requisi¢ao HTTP com as features de uma instancia, ¢ enviada pelo
Cliente a API de Inferéncia (evento “envia(Feature)” da Figura 5), a API recebe os dados
da requisi¢do, submete ao modelo para realiza¢ao da predi¢ao e retorna ao Cliente o valor
da predicao (evento “resposta(Predicdo)” da Figura 5). Apos o recebimento da predigao,
o cliente envia as features para a entidade de Rotulacdo (evento “envia(Feature)” da
Figura 5). Quando o rétulo da instancia fica disponivel, esta também ¢ enviada para a
entidade Rotulagao (evento “envia(Label)” da Figura 5), que faréd a juncao das features e
da label. Em seguida, a instancia rotulada ¢ enviada ao topico Kafka (evento
“escreve(Instancia Rotulada)” da Figura 5), entdo, o topico Kafka ¢ consumido pela API
de Atualizacdo (evento “consome(Instincia Rotulada)” da Figura 5) que utiliza a
instancia rotulada para atualizar o modelo em memoria. Apds a atualizagao incrementa-se
o contador que sera utilizado na condi¢ao “Se”. Caso o resto da divisd@o do contador pelo

parametro “frequéncia de Serializacdo” seja diferente de zero, o processo todo ¢ encerrado.
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Entretanto, se o resto da divisao do contador pelo parametro “frequéncia de Serializagao”
for igual a zero, a API de atualiza¢do e versionamento do modelo, serializa o modelo
atualizado no MLFlow (repositério de modelo) (evento “serializa(Novo Modelo)” da
Figura 5) e em seguida, envia uma mensagem com o ID do modelo recém serializado, para
as APIs de Inferéncia (evento “envia(ID do Modelo)” da Figura 5), que ao receber a

mensagem utiliza o ID para carregar o modelo salvo no MLFlow em sua memoria.

4.6 Discussao da Proposta

A arquitetura proposta apresenta solu¢ao para problemas intrinsecos do Stream
Learning como: (i) escalonamento horizontal dos endpoints de inferéncia, (ii)
carregamento dos modelos sem a necessidade de reinicializagao das aplicagoes, (iii)
atualizagdo incrementais dos modelos, (iv) frequéncia de serializagdo dos modelos quase
Otimas e (v) gerenciamento e disponibilizacao das versdes dos modelos.

A proposta utiliza microsservigos conteinerizados e ¢ orquestrada pelo Kubernetes,
0 que gera uma arquitetura agil e flexivel, viabilizando assim, sua implementacdo em
diversos ambientes, desde on-premises até sistemas de nuvem. Isso porque, a adog¢do de
um sistema de microsservicos conteinerizados proporciona modulos leves
computacionalmente ¢ de simples implanta¢do, conferindo a proposta uma notavel
flexibilidade e portabilidade.

A estrutura ¢ dividida em dois moddulos: modulo de inferéncia e moddulo de
atualizacdo e versionamento do modelo. No que diz respeito ao mddulo de inferéncia
proposto, destaca-se o método de carregamento dos modelos atualizados para memoria do
endpoint, diretamente do repositorio de modelos, eliminando a necessidade de recriar todo
o endpoint. Além disso, o modulo de inferéncia possui a capacidade de escalonamento
horizontal, permitindo a instanciagdo de varias réplicas do modelo simplesmente
aumentando o numero de endpoints ativos, resultando em um sistema mais estavel e
robusto.

Em paralelo, o médulo de atualizagdo e versionamento do modelo permite
atualizag¢do incremental do modelo. Com isso, € possivel obter modelos atualizados com

um menor custo computacional do que utilizando treinamento em lote ou minilotes.
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Também ¢ possivel configurar uma janela de frequéncia de serializacdo do modelo,
permitindo assim que modelos atualizados estejam a disposi¢cao dos endpoints de inferéncia
em periodos muito menores de tempo do que em sistemas de atualizacdes tradicionais.
Consequentemente, o sistema torna-se mais adaptado as mudangas ocorridas nos dados.

Destaca-se também a capacidade da estrutura proposta em gerenciar as diversas
versoes dos modelos gerados no processo de atualizagdo e versionamento do modelo. Isso
possibilita o carregamento dos modelos atualizados para o mddulo de inferéncia de modo
eficaz, garantindo assim, uma rapida substitui¢ao do modelo antigo pelo novo em todos os
endpoints ativos no sistema.

Outro aspecto importante, € que a arquitetura proposta possui um baixo nivel de
dependéncia entre as APIs de ML. Isso significa que, embora a escolha das ferramentas
utilizadas na criacdo do prototipo seja considerada a mais adequada no momento de sua
elaboracdo, nada impede que outras ferramentas, linguagens de programagao e learners
possam ser integrados a arquitetura.

Portanto, a estrutura proposta introduz de maneira satisfatoria as premissas de

funcionamento e desempenho inerentes a ambientes de Stream Learning.

4.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentada de forma detalhada a proposta desenvolvida nesta
pesquisa, que tem como objetivo propor uma estrutura para implantacdo de modelos de
Stream Learning em produgdo, com capacidade de atualizar os modelos de forma
incremental e disponibiliza-los para inferéncia e uma frequéncia parametrizavel.

Inicialmente, foi oferecida uma visdo geral da arquitetura proposta, seguida por uma
explicacdo detalhada dos moédulos que a compdem e a apresentagdo do prototipo
desenvolvido para valida¢do da proposta. Além disso, foi promovida uma discussdo
abordando os pontos relevantes introduzidos na estrutura proposta, que visam mitigar os
desafios impostos pelo Stream Learning.

No proximo capitulo, serdo apresentados os testes realizados para validar a estrutura

proposta. Inicialmente, serdo apresentados os datasets utilizados e a abordagem dos
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experimentos realizados. Em seguida, serdo apresentados os resultados preliminares,

seguidos por uma discussdo dos resultados encontrados.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos no ambito do projeto
desenvolvido.

As avaliagoes realizadas foram elaboradas visando responder as seguintes questoes
de avaliacao (QA):

e QA1 - Qual ¢ a performance preditiva do modelo em um cenario de
atualizagdo incremental?

e QA2 - Qual ¢ a escalabilidade de inferéncia da abordagem proposta sem a
execucao de atualizacdes incrementais?

e QA3 - Qual ¢ o impacto da frequéncia de versionamento do modelo no
throughput e na performance preditiva do sistema?

e QA4 - Qual ¢ o impacto do numero de endpoints no throughput ¢ na
performance preditiva do sistema?

E importante destacar que, embora tenham sido identificados trabalhos semelhantes
ao proposto, para utiliza-los como referéncia nos resultados obtidos, seriam necessarias
diversas adaptacdes em suas estruturas para que se adequassem a metodologia adotada nos
testes desta pesquisa. Essas adaptacdes, no entanto, inviabilizaram o uso desses trabalhos
como comparativo direto. Diante disto, optou-se por criar um baseline que simula um
ambiente ideal, servindo como referéncia para a avaliacdo dos resultados.

Sendo assim, esta secdo aborda as caracteristicas dos datasets e dos learners
utilizados nos experimentos, a descricdo da abordagem dos testes, a descricao da aplicagdo
geradora dos fluxos de dados, a criagao dos modelos e baseline, a avaliagao da proposta e

uma analise detalhada dos resultados alcangados.
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5.1 Datasets

Para a realizacdo dos experimentos, foram empregados trés datasets distintos, cada
um contendo desvios de conceito nos dados. Esses datasets foram escolhidos com o intuito
de testar a robustez e a eficacia dos métodos propostos em diferentes cenarios. Dois dos
datasets sao sintéticos e buscam simular condi¢des controladas de variagao de conceito,
enquanto o terceiro ¢ extraido do mundo real, fornecendo um contexto mais complexo e
dindmico para os testes.

Os datasets sintéticos utilizados nos experimentos sao o AGR a [102] e AGR g
[102], ambos simulam o problema de determinar se um empréstimo deve ou ndo ser
concedido a um cliente bancario. Estes datasets foram gerados usando o gerador de dados
Agrawal do MOA e contém seis atributos nominais e trés continuos, mapeados em dois
rotulos, totalizando assim 9 atributos que descrevem as caracteristicas das instancias
(features) e um atributo alvo (label). Para simular os desvios de conceito foram atribuidos
fatores de perturbagdo extras para cada atributo gerando assim trés desvios de conceitos
abruptos para o dataset AGR _a e trés desvios de conceito graduais para o dataset AGR_g.

Ja o dataset extraido do mundo real, trata-se do Youchoose [103]. O dataset
Youchoose compreende uma série de sessdes capturadas por um varejista online, nas quais
sdo registrados os cliques feitos pelos usuarios durante suas interagdes. Em algumas dessas
sessdes, ocorrem também eventos de compra, mostrando que o usuario concluiu a sessao
comprando algum item na loja virtual. Esses dados foram coletados ao longo de varios
meses em 2014 e correspondem a 16 atributos que descrevem os eventos ocorridos durante
as sessoes (features), além de um atributo alvo (label) que indica se a compra foi realizada
ou nao.

As caracteristicas dos desvios de conceito de cada dataset sera mostrado na segao 5.3

deste capitulo, logo apds a apresentacao dos learner escolhidos para esse trabalho.

63



5.2 Learners utilizados nos experimentos

Modelos de ML stream sao algoritmos de aprendizado de méaquina desenvolvidos
para processar e analisar dados em tempo real, conforme esses dados sdo gerados ou
recebidos. Ha diversas ferramentas que oferecem suporte para esses modelos, sendo que
uma das mais reconhecidas ¢ o River. Como ja explicado anteriormente, o River ¢ uma
biblioteca Python destinada a aprendizado de maquina em fluxos de dados (stream
learning). Ela permite a construgdo de modelos que aprendem e fazem previsdes em tempo
real, um dado de cada vez, sem a necessidade de processar todo o conjunto de dados de
uma sé vez. Para os testes em questdo foram selecionados trés learners do River com
caracteristicas distintas, descritos nos paragrafos a seguir.

Naive Bayes (NB) [104]: este ¢ um classificador probabilistico que se baseia no
Teorema de Bayes, assumindo que os atributos sdo condicionalmente independentes dados
a classe. Essa suposicdo simplifica os calculos e permite que o modelo seja eficiente tanto
no treinamento quanto na inferéncia. A atualizacdo do modelo ¢ incremental, ajustando as
estimativas de probabilidade com cada novo exemplo de dados recebido. Devido a sua
simplicidade, o Naive Bayes ¢ robusto a ruidos nos dados, mas seu desempenho em
ambientes com grandes desvios de conceito nos dados pode ser comprometido devido sua
baixa plasticidade. Este learner nao possui parametros a serem configurados.

Adaptive Random Forest Classifier (ARF) [105]: este € um modelo de ensemble
composto por multiplas arvores de decisdo, projetado para se adaptar rapidamente a
mudangas no conceito dos dados (alta plasticidade). Este modelo ndo apenas treina as
arvores de forma incremental, mas também monitora o desempenho de cada arvore,
substituindo ou ajustando aquelas que apresentam queda de desempenho devido a
alteragdes nos dados. A diversidade das arvores ¢ mantida por meio de técnicas de
amostragem ponderada e substituicdo de arvores, o que aumenta a robustez e a precisdo do
modelo. No entanto, essa complexidade adicional implica em maior consumo de memoria
e processamento comparado a modelos mais simples, tornando-os mais pesados
computacionalmente.

A configuracdo dos parametros utilizados no ARF ¢ a seguinte:

e n models =10

e drift detector = ADWIN
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e warning_detector = ADWIN
e split criterion = info_gain
e Demais parametros = defaults
Hoeffding Tree Classifier (HT) [106]: este learner utiliza o teorema de Hoeffding
para construir arvores de decisdo de maneira incremental. Este modelo ¢ eficiente em
termos de memoria, armazenando apenas estatisticas necessarias para tomar decisoes de
divisdo nos nods da arvore. As divisOes sdo realizadas de forma assincrona, conforme novos
dados sdo recebidos e s3o garantidas estatisticamente pelo bound de Hoeffding. O
Hoeffding Tree Classifier ¢ particularmente adequado para fluxos de dados continuos e
grandes volumes de dados. Além disso, o Hoeffding Tree Classifier possui a melhor relagao
elasticidade/plasticidade dos trés, se adequando bem aos desvios de conceito dos dados
sem esquecer totalmente o conhecimento adquirido anteriormente.
A configuragdes dos parametros utilizados no HT ¢ a seguinte:
e grace period =200
e split criterion = info_gain
o delta=1e-07
e max_size =100.0
e Demais parametros = defaults
Em suma, cada um desses modelos oferece um conjunto distinto de vantagens: o
Naive Bayes se destaca pela simplicidade e eficiéncia, o Adaptive Random Forest pela
adaptabilidade e robustez, e o Hoeffding Tree pela eficiéncia de memoria e atualizagdes

incrementais significativas.

5.3 Curva caracteristica dos desvios de conceito dos datasets

Como ja mencionado anteriormente, os trés datasets utilizados nos experimentos
possuem desvios de conceitos em seus dados. No caso dos datasets sintéticos, ¢ conhecido
que existem trés desvios abruptos no dataset AGR a e trés desvios graduais no dataset
AGR g. Ja o dataset Youchoose, extraido do mundo real, ndo possui um padrao de desvio
de conceito conhecido e, portanto, suas caracteristicas ndo sdo bem definidas como nos

sintéticos.
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A fim de facilitar a visualiza¢ao dos desvios de conceitos dos datasets foram gerados
graficos com a evolugdo da métrica, mostrando as curvas caracteristicas destes desvios para
cada learner e dataset escolhidos para este trabalho. Para a criagdo desses graficos, foi
treinado um modelo de cada learner utilizando 0,1% das instancias iniciais de cada datasets
(500 instancias para os sintéticos e 1000 instancias para o real). Assim, ¢ possivel observar
a variagdo da métrica quando todas as instancias dos conjuntos de dados sdo submetidas
aos seus respectivos modelos.

Como ja explicado anteriormente, cada ponto no grafico corresponde a medida da
métrica roc_auc_score utilizando uma populacao de mil eventos. Além disso, ¢ importante
ressaltar que as curvas caracteristicas mostradas a seguir, sofrem pequenas variagdes
conforme o learner utilizado. Essas variacdes se devem as particularidades intrinsecas de
cada learner, fazendo com que a métrica responda de forma diferente no mesmo dataset.
Sendo assim, as Figuras 6, 7 e 8, apresentam as caracteristicas dos desvios de conceito
contido no dataset AGR_a para os learners: Naive Bayes, Adaptive Random Forest e
Hoeffding Tree, respectivamente.
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Figura 6 - Evolugéo da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset AGR_a, para o learner NB.
Fonte: autor.
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Adaptive Random Forest
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Figura 7 - Evolugdo da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset AGR_a, para o learner
ARF. Fonte: autor.
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Figura 8 - Evolugdo da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset AGR_a, para o
learner HT. Fonte: autor.

Seguindo o mesmo principio as Figuras 9, 10 e 11, mostram as caracteristicas dos

desvios de conceito contido no dataset AGR g para os learners: Naive Bayes, Adaptive

Random Forest e Hoeffding Tree, respectivamente.
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Figura 9 - Evolugdo da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset AGR_g, para o learner NB.
Fonte: autor.
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Figura 10 - Evolugdo da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset AGR_g, para o learner
ARF. Fonte: autor.
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Figura 11 - Evolugdo da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset AGR_g, para o learner
HT. Fonte: autor.
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Por fim, as Figuras 12, 13 e 14, mostram as caracteristicas dos desvios de conceito

contido no dataset Youchoose para os learners: Naive Bayes, Adaptive Random Forest e

Hoeffding Tree, respectivamente.
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Figura 12 - Evolugdo da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset Youchoose, para o
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Figura 13 - Evolugdo da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset Youchoose, para o

learner ARF. Fonte: autor.
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Hoeffding Tree
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Figura 14 - Evolugdio da métrica roc_auc_score, mostrando os desvios de conceito do dataset Youchoose, para o
learner HT. Fonte: autor.

Nas primeiras instancias de cada dataset € possivel observar que, como esperado, a
performance dos modelos ¢ alta, uma vez que o padrao desses dados ja ¢ conhecido. O
modelo continua performando bem até o momento em que ocorrem os desvios de conceito
nos dados. Para os datasets sintéticos, esse momento fica muito bem definido e pode-se
notar claramente os trés desvios de conceito que ocorrem nestes dados. Entretanto, para o
dataset real, embora sejam observadas pequenas mudangas causadas pelas diferencas de
caracteristicas de cada learner, essas variagdes ndo estdo bem definidas e o que se observa

¢ apenas picos de variagdes na performance dos modelos.

5.4 Abordagem de testes

A fim de validar a aplicabilidade e a performance da estrutura proposta, foi elaborado
um protocolo de testes que visa mostrar a capacidade de escalonamento horizontal do
modulo de inferéncia, a capacidade de atualiza¢do incremental dos modelos pelo modulo
de atualizagdo, além da capacidade de serializagdo dos modelos atualizados em diversos
valores de frequéncias.

Em suma, os testes foram divididos em quatro fases distintas, cada uma com um
objetivo especifico que buscam responder as questdes mencionadas no inicio deste

capitulo:
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Primeira Fase: Esta fase busca estabelecer uma abordagem inicial que sirva como
referéncia comparativa para as fases subsequentes. O foco ¢ criar uma base de comparacao
para os testes posteriores levando em consideracdo um cendrio ideal, onda a atualizagdo
ocorre de forma incremental, ou seja, a cada novo evento o modelo ¢ atualizado e a proxima
predicdo é feita ja utilizando este modelo. E importante destacar que, nesta fase, os testes
serdo executados de forma centralizada em um ambiente controlado, e ndo dentro da
estrutura proposta, visando gerar uma base de testes consistente e sem qualquer influéncia
da arquitetura apresentada.

Segunda Fase: O objetivo principal desta fase ¢ avaliar a capacidade da arquitetura
de escalar horizontalmente os endpoints de inferéncia, com o proposito de atender a
demandas elevadas de solicitagdes. A analise concentra-se em verificar a eficiéncia apenas
do moédulo de inferéncia em lidar com uma alta quantidade de requisi¢cdes simultaneas.

Terceira Fase: Nesta fase, a meta ¢ avaliar o impacto da frequéncia de
disponibilizagdo dos modelos atualizados no throughput e na performance preditiva. O
foco estd em entender como a regularidade das atualizacdes de modelos influencia a
capacidade do sistema em atender as solicitagdes e em manter a performance preditiva dos
modelos.

Quarta Fase: A fase final visa avaliar a capacidade preditiva do sistema com diversos
niveis de paralelismo. A andlise ¢ realizada considerando diferentes quantidades de
endpoints ativos no sistema, utilizando uma frequéncia de atualizagdo definida com base
nos resultados do teste anterior. Esta etapa busca entender se o sistema pode se adaptar
eficazmente as mudangas nos padrdes dos dados, mantendo uma alta qualidade preditiva.

Em resumo, cada fase foi projetada para abordar aspectos cruciais da performance e
escalabilidade do sistema concentrando-se em avaliar o seu comportamento levando-se em
consideragdo a performance preditiva dos modelos (precisao com que o modelo realiza as
predicdes, inferidas através da métrica roc_auc_score), throughput do sistema (tempo que
o sistema leva para processar todo o fluxo de dados) e fila Kafka (nimero de instancias
enviadas ao topico Kafka que ainda ndo foram consumidas pelo modulo de atualizagao e
versionamento).

Também ¢ importante destacar que todos os testes realizados foram realizados sob
limitagdes de hardware planejadas, com o objetivo de simular ambientes desafiadores para
a estrutura. Dessa forma, ¢ possivel observar seu comportamento em situagdes criticas e

identificar possiveis gargalos no pipeline.
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5.5 Criacao dos modelos e teste baseline

Utilizando os learners e datasets mencionados acima, foram criados nove modelos

distintos que foram treinados utilizando todas as instancias de seus respectivos datasets.

Esses modelos serdo inicialmente carregados pelos os endpoints e servem como base para

criacdo das versdes geradas através da atualizagdo incremental. Para facilitar o

reconhecimento de cada modelo, eles foram nomeados conforme seus datasets e learners.

Estes nomes serdo utilizados nos demais testes para diferencia¢do dos modelos.

A Tabela 2 apresenta os nomes e respectivos dataset € learners:

Tabela 2 - Nomeag¢éo dos modelos gerados levando em conta o dataset e o learner utilizados na cria¢éio dos modelos.

Nome do Modelo Dataset Learner

AGR a NB AGR a Naive Bayes

AGR a ARF AGR a Adaptive Random Forest
AGR a HT AGR a Hoeftding Tree

AGR g NB AGR g Naive Bayes

AGR g ARF AGR g Adaptive Random Forest
AGR g HT AGR g Hoeftding Tree
Youchoose NB Youchoose Naive Bayes

Youchoose ARF Youchoose Adaptive Random Forest
Youchoose HT Youchoose Hoeffding Tree

Para melhor entendimento dos testes subsequentes, ¢ importante ressaltar que os

modelos gerados, devido as caracteristicas proprias e configuragdo de cada learner,

apresentam tamanhos distintos. A Figura 15 mostra os tamanhos dos modelos criados em

quilobytes.
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Tamanho dos Modelos em KB
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Figura 15 - Tamanho dos modelos em kB. Fonte: autor.

Analisando o grafico acima, nota-se que os modelos baseados no /earner NB sao
muito leves computacionalmente, com seu tamanho ficando em torno de pouco mais de 2
kB, na média. Em contrapartida, os modelos baseados no learner ARF sdo grandes,
podendo chegar a tamanhos proximos a 5 MB. Ja os modelos baseados no HT, possuem
tamanhos relativamente pequenos, com seus tamanhos variando em torno de 400 kB na
média.

Os tamanhos dos modelos tém grande relevancia nos resultados dos testes a seguir,
pois eles vao impactar diretamente na fila Kafka, throughput e performance preditiva do
sistema.

O teste de baseline, ou linha de base, servird como uma referéncia fundamental e
ponto de compara¢do em relagdo a performance preditiva para os testes subsequentes. Ele
foi realizado com o objetivo de demonstrar como o modelo se comporta as mudangas de
conceito presentes nos datasets, quando recebe atualizagdes incrementais. Dessa forma, o
teste oferece um parametro de validagao para a arquitetura desenvolvida, permitindo uma

andlise do desempenho e da capacidade de adaptacdao do modelo em um cenario ideal.
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Este teste consiste em processar integralmente o fluxo de dados de cada dataset
utilizando todos os modelos, fora do ambiente do cluster Kubernetes. Assim como nos
demais testes, a atualizacdo do modelo ¢ realizada de forma incremental. No entanto, neste
caso especifico, nao ha necessidade de disponibilizar o modelo atualizado para o moédulo
de inferéncia, visto que o teste ¢ conduzido em uma uUnica maquina, de maneira
centralizada.

Embora esse método ndo permita o escalonamento horizontal do sistema, ele
assegura que o modelo recém-atualizado possa ser utilizado na proxima inferéncia,
possibilitando assim, a atualizacdo em tempo real. Vale destacar que, em um ambiente de
producdo real, onde pode haver milhares de usudarios fazendo requisi¢cdes ao sistema, esse
método centralizado de inferéncia torna-se impraticavel.

A seguir sdo apresentados os resultados do teste de baseline. Os graficos a seguir
mostram a evolugdo da métrica roc_auc_score com as atualizagdes incrementais para todos
os modelos desenvolvidos e datasets (linhas vermelhas). Para facilitar a compreensdo dos
resultados, os graficos mostram também as curvas caracteristicas de cada dataset sem
atualizacgoes (linhas tracejadas azuis). As Figuras 16, 17 e 18, apresentam os resultados dos
trés learners: Naive Bayes, Adaptive Random Forest e Hoeffding Tree, respectivamente,
ao processarem os dados do dataset AGR a com atualizagdes incrementais em cada
interacao.
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Figura 16 - Resultado do teste de baseline para o dataset AGR_a e learner NB. Fonte: autor.
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Adaptive Random Forest
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Figura 17 - Resultado do teste de baseline para o dataset AGR_a e learner ARF. Fonte: autor.
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Figura 18 - Resultado do teste de baseline para o dataset AGR_a e learner HT. Fonte: autor.

JaFigura 19, Figura 20 e Figura 21, apresentam os resultados dos trés learners: Naive
Bayes, Adaptive Random Forest e Hoeffding Tree, respectivamente, ao processarem 0s

dados do dataset AGR_g com atualizagdes incrementais em cada interagao.
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Figura 19 - Resultado do teste de baseline para o dataset AGR_g e learner NB. Fonte: autor.
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Figura 20 - Resultado do teste de baseline para o dataset AGR_g e learner ARF. Fonte: autor.
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E por fim, a Figura 22, Figura 23 e Figura 24, apresentam os resultados dos trés
learners: Naive Bayes, Adaptive Random Forest ¢ Hoeffding Tree, respectivamente, ao

processarem os dados do dataset Youchoose com atualizagcdes incrementais em cada

interagao.
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Figura 22 - Resultado do teste de baseline para o dataset Youchoose e learner NB. Fonte: autor.
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Figura 23 - Resultado do teste de baseline para o dataset Youchoose e learner ARF. Fonte: autor.

77



Hoeffding Tree
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Figura 24 - Resultado do teste de baseline para o dataset Youchoose e learner HT. Fonte: autor.

Os graficos acima mostram que, com a atualizagdo incremental (na qual o modelo ¢
ajustado a cada nova ocorréncia e a proxima predicao ja utiliza o modelo atualizado), a
adaptagao dos modelos baseados nos /learners ARF e HT aos desvios de conceito de cada
dataset ocorre de forma rapida. No entanto, devido a sua alta elasticidade, os modelos
baseados no learner NB tiveram sua performance um tanto comprometida, apresentando
um achatamento na curva da métrica, que variou em torno de um valor médio.

Assim, embora existam pequenas variagdes na métrica roc_auc score entre 0s
diferentes learners para o mesmo dataset, devido as caracteristicas distintas de cada um, a
performance preditiva se manteve satisfatoria ao longo de todo o fluxo de dados para todos

0s testes.

5.6 Teste do escalonamento do modulo de inferéncia

Este teste visa mostrar a capacidade do mddulo de inferéncia em paralelizar os
endpoints conforme a demanda de solicitagdes dos usuarios. Teoricamente, o consumo de
instancia por segundo deve aumentar linearmente conforme aumenta-se o numero de
endpoints ativos no sistema. Ou seja, se o consumo de instdncia por segundo com um

endpoint ativo sistema for igual a X (100%), espera-se que com dois endpoints, 0 consumo
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seja X*2 (200%), ja com 3 endpoints o consumo serda X*3 (300%) e assim por diante.
Porém, ¢é preciso considerar o overhead do sistema, ou seja, os custos computacionais
indiretos dos processos.

Para execucdo destes testes, os endpoints do modulo de inferéncia tiveram seus
hardwares limitados a 4 de CPU por container sem limitagdes de memoria. Além disso,
os datasets utilizados para geragdo dos fluxos tiveram seu tamanho reduzido para 150 mil
instancias, igualando assim o niimero de instincias utilizadas no teste. Outro aspecto
importante ¢ que, como ja mencionado anteriormente, os modelos utilizados na inferéncia
foram criados utilizando todas as instancias dos datasets originais, proporcionando assim,
modelos com tamanhos condizentes com os encontrados em ambientes reais.

A dinamica do teste consiste em consumir um fluxo de dados com solicitagdes de
inferéncia, utilizando diferentes numeros de endpoints ativos no sistema (paralelismo
horizontal), abrangendo todos os learners e datasets. Neste teste, as features de cada
instancia dos datasets sdo enviadas apenas ao modulo de inferéncia, sem passar pelo
modulo de atualizagdo e versionamento.

Inicialmente, mede-se o consumo de instancias por segundo para cada learner e
dataset, com apenas um endpoint ativo no sistema. Em seguida, aumenta-se o nimero de
endpoints ativos para dois e repete-se a medi¢do do consumo de instancia por segundo para
todos os learners e datasets. Esse procedimento € repetido até que o nimero de endpoints
ativos alcance oito.

Com este teste, buscou-se investigar o comportamento do sistema em relagdo ao
escalonamento horizontal do nimero de endpoints de inferéncia. A expectativa inicial era
que o consumo de instancias aumentasse linearmente com o aumento do numero de
endpoints. Entretanto, os resultados demonstraram uma discrepancia entre o consumo ideal
esperado e o consumo real observado.

Vale ressaltar que para esse teste, foi considerado apenas o consumo de instancias
por segundo, ndo considerando a performance preditiva dos modelos, uma vez que ndo
houve atualizagdes dos modelos.

A Figura 25 mostra o resultado dos testes de escalabilidade do médulo de inferéncia.
A linha azul mostra o valor médio do consumo de instancia por segundo real (com
overhead), levando em consideracdo todos os learners e dataset. Enquanto a linha
vermelha mostra qual seria o consumo de instidncia por segundo ideal (sem overhead),

levando em consideragao todos os learners ¢ dataset.
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Consumo de Instancias por Segundos - Ideal X Real
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Figura 25 - Resultado dos testes de escalabilidade do mddulo de inferéncia. Fonte: autor.

No grafico acima pode-se notar que a linha vermelha, que representa o cenario ideal
hipotético, cresce linearmente. Entretanto, devido ao overhead do sistema, nao ¢ isso o que
acontece na pratica. Em todos os testes, a linha azul, que representa o cenario real, comega
a se afastar da linha vermelha conforme aumenta-se o numero de endpoints ativos no
sistema, tendendo a uma curva logaritmica (salvo pequenas variacdes).

Destaca-se também, a diferenga no consumo de instancias por segundo para cada
learner utilizado. Embora a curva do consumo real tenha caracteristicas semelhantes as dos
demais, os modelos baseados no /earner ARF apresentam um consumo consideravelmente
menor. Isso ocorre devido ao tamanho destes modelos, como mostra a Figura 15, o que os
torna computacionalmente mais pesados.

Sendo assim, embora seja claro que o escalonamento do méddulo de inferéncia resulte

em um aumento significativo no consumo de instancias por segundo, esse aumento nao €
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linear como se esperava, devido ao overhead intrinseco a arquitetura. Entretanto, o
paralelismo do sistema se mostra bastante eficiente, principalmente quando o numero de
endpoints ativos ndo atinge valores muito altos (valores entre 2 e 4 endpoints), onde nota-

se que o valor real ndo fica tao distante do ideal.

5.7 Teste da frequéncia de disponibilizacio dos modelos

A terceira fase dos testes tem como objetivo avaliar o comportamento da arquitetura
proposta comparando diversos valores do pardmetro frequéncia de disponibilizagdo dos
modelos. Esse parametro define a periodicidade com que uma versao do modelo, que esta
sendo atualizada pelo moédulo de atualizagdo e versionamento, sera serializada no
repositorio de modelos e consequentemente, carregado para o moddulo de inferéncia.
Valores mais altos para este pardmetro implicam em disponibilizagdes de modelos em
intervalos de tempo mais espacados, por outro lado, valores menores, implicam em
modelos disponibilizados em intervalos menores de tempo.

E importante destacar, mais uma vez, que na proposta desenvolvida, diferentemente
do que se encontra na literatura, o mddulo de inferéncia tem a capacidade de carregar o
modelo atualizado para a memoria dos endpoints sem precisar recria-lo novamente. Além
disso, os endpoints de inferéncia e de atualizagdo e versionamento carregam e
disponibilizam os modelos em processos paralelos, conferindo a estes, um menor custo
computacional na substituicdo dos modelos. Entretanto, mesmo com essa vantagem
computacional, a disponibilizacdo do modelo em periodos muito curtos de tempo, pode
impactar significativamente no sistema, resultando em perda de performance preditiva e
aumento do throughput.

Para a realizacdo deste experimento, os contéineres de inferéncia tiveram seus
recursos computacionais limitados a 2 CPU por contéiner, sem restricdes de memoria
RAM. J4 o contéiner responsavel pela atualizacao e versionamento foi limitado a 2 CPUs
e 12 GB de memoria RAM.

Com base em testes anteriores, foi definida uma frequéncia de disponibilizagdo

inicial de 2000 e final de 1000 eventos. Para cada frequéncia de disponibilizagdo, o teste
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foi executado com diferentes numeros de endpoints ativos no sistema, sendo definidos
quatro valores: 2, 4, 6 e 8 endpoints.

A dinamica do teste envolveu variagdes sucessivas na frequéncia de disponibilizagao.
ApoOs completar o teste com a frequéncia inicial e todos os nimeros de endpoints, a
frequéncia de disponibilizagao foi reduzida em 250 eventos, passando de 2000 para 1750
eventos. O teste foi entdo repetido para todos os nimeros de endpoints ativos novamente.
Esse processo continuou sendo repetido, com reducdes sucessivas de 250 eventos na
frequéncia de disponibilizagdo, até que a frequéncia alcancasse 1000 eventos. Dessa forma,
cada combinagdo de frequéncia de disponibilizacdo e nimero de endpoints foi testada para
avaliar como esses diferentes valores de frequéncia afetam a arquitetura proposta.

A seguir serdo apresentados os resultados do teste de frequéncia de disponibilizagio
dos modelos, onde serdao apresentadas as performances preditivas dos modelos, o
comportamento da fila Kafka e o throughput do sistema, para cada valor do parametro.
Neste experimento, o throughput sera analisado em duas partes: o consumo de instancias
por segundo e o nimero de modelos atualizados disponibilizados por segundo. Este ultimo,
¢ o resultado da multiplicacao do tempo total para consumir todo o fluxo, pela frequéncia
de disponibilizagao dos modelos, dividido pelo numero total de instancias do dataset em
questao.

E importante destacar que, embora o numero de endpoints utilizados neste teste
também tenha impacto nos resultados, o foco da avaliacao esta apenas na frequéncia de
disponibiliza¢ao dos modelos.

Esta analise sera iniciada pelo comportamento da fila Kafka em relacdo as diferentes
frequéncias de disponibilizagdo. Isso porque, o niimero de instincias na fila Kafka,
esperando para serem consumidas pelo mddulo de atualizagdo e versionamento, tem
relagdo direta com a performance preditiva e throughput do sistema. Sendo assim, ¢
essencial entender o seu comportamento em cada valor dos pardmetros, para entdo entender
como ela impacta nos demais resultados.

Explicando de forma resumida, a formacao das filas no tépico Kafka ocorre quando
ha um acimulo de instancias aguardando para serem processadas pelo modulo de
atualizacdo e versionamento. Esse acimulo se deve ao fato de que o modulo de inferéncia
processa as requisi¢cdes mais rapidamente do que o médulo de atualizagio e versionamento
consegue consumi-las. Como as instancias rotuladas sdo enviadas ao topico Kafka logo
ap6s a predi¢do, o volume de dados pode exceder a capacidade de processamento do

modulo de atualizag¢do e versionamento quando ha muitos endpoints ativos na inferéncia
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ou quando o parametro de frequéncia de serializacdo esta configurado em valores baixos,
resultando assim na formacao das filas.
A Figura 26 mostra a média de instancias na fila do Kafka para todos os modelos,

conforme varia-se a frequéncia de disponibilizacdo e numero de endpoints ativos no

sistema.
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© AGR_a_NB © AGR_a_ARF o AGR_a_HT
i 100000 ' o T iC 120000 e
e / 2 8000 g I
S 80000 # = < 100000 T
8 — 8 S 80000 - —
S 60000 / ° £ 6000 -
k2 J? @ B 60000 ———
o 40000 ) 3 o 4000 © 40000
© pel hel
© 20000 o o ® ° o
@ o P | @ 2000 5 20000 —
{
g 0 el 40/ g § o ¢
Z pd z
2 4 6 8 2 4 6 8 2 4 6 8
Numero de Endpoints Numero de Endpoints Numero de Endpoints
AGR_g_NB AGR_g_ARF AGR_g_HT
2 100000 P =—— = iy —
= o 5000 = Ty
S 80000 c < 80000
122 [2] w
3 S 6000 i 5
S 60000 / — g o e 'S 60000 —
€ ke e — 3 3
1%} 12} 1%}
£ 40000 ® £ 4000 £ 40000 \
g 8 g — .
© 20000 o © 20000 *:
15} 3 2000 @ d \
L]
€ - —— E ® £
S 0 ® 3 o 3 0
b4 z z
8 2 4 6 8 2 4 6 8
Numero de Endpomts Numero de Endpoints Numero de Endpoints
- youchoose_NB - youchoose_ARF o youchoose_HT
i il e I * o LT 250000 e
& 200000 / @ 250000 -; :> 5 5
£ pr o 8 S=——=2 4 200000 - T
@ S 200000 -/// = —
8 150000 o—9 2 2 £ 150000 . .
«© «© <«
g ‘/ £ 150000 2 —
£ 100000 = = s = 100000 o——°
3 i E ‘ g 1/ =
é 50000 -/_ 5 é 50000 é 50000 ./.h.
@,
=] 0 ® e S 0 e =] [
z z z
2 4 6 8 2 4 6 8 2 4 6 8
Numero de Endpoints Namero de Endpoints Numero de Endpoints

Frequéncia de Disponibilizagdo (Nimero de Eventos)
—e— 1000 —e— 1250 —e— 1500 —e— 1750 —e— 2000

Figura 26 - Média de instdncias na fila do Kafka por frequéncia de disponibilizagéo dos modelos e numero de
endpoints ativos no sistema. Fonte: autor.

Nos graficos apresentados na Figura 26, observa-se o aumento significativo de
instancias na fila Kafka conforme variam os parametros de frequéncia de disponibilizacao
e o numero de endpoints ativos no sistema. No entanto, quando o nimero de endpoints

atinge valores mais altos, geralmente acima de seis, ocorre uma estabilizagcdo ou até uma
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diminui¢do na fila Kafka para determinadas frequéncias. Esse comportamento pode ser
atribuido ao aumento do overhead gerado com escalonamento horizontal do sistema de
inferéncia, que também pdde ser observado nos demais testes.

Analisando os resultados mais detalhadamente, ¢ possivel observar que para os
modelos baseados em NB e HT, valores maiores de frequéncias de disponibilizagdao (2000
eventos ou mais proéximo disto) tem menor impacto na fila Kafka. Onde observa-se em
alguns casos, que a curva permanece proximo de zero, mesmo com valores elevados de
endpoints ativos. Entdao, conforme diminui-se o valor do parametro (tendendo a 1000
eventos), nota-se um aumento consistente no nimero de instancias na fila. Podendo em
alguns casos, ultrapassar o valor de 250 mil instancias na fila esperando para serem
consumidas.

Entretanto, nos modelos baseados no learner ARF, essas grandes mudangas nao sao
observadas. Isso ocorre porque os modelos gerados com o learner ARF sdo
computacionalmente pesados. Consequentemente, o consumo de instancias por segundo
na inferéncia ¢ mais lento, o que resulta em um menor numero de instancias enviadas ao
modulo de atualizagao e, assim, em filas menores.

Assim, fica evidente que para modelos que ndo sofrem com o tamanho excessivo,
com os casos dos modelos baseados nos learners NB e HT, a frequéncia de
disponibilizagdo tem um grande impacto na fila Kafka. Para valores muito baixos deste
parametro, a quantidade de instancias na fila pode chegar a 4 do tamanho do dataset. Como
por exemplo no caso no modelo Youchoose HT, onde foi utilizada uma amostra de 1
milhdo de instancias e a fila Kafka chegou a ter 250 mil instancias esperando para serem
consumidas.

Em seguida, serd analisado o impacto da frequéncia de disponibilizagdo no
throughput do sistema. Para isso, foi medido o nimero de instancias consumidas por
segundo e o niimero de modelos disponibilizados por segundo, para cada caso. A Figura
27 apresenta o consumo de instancias por segundo dos modelos (considerando o
processamento de todo o pipeline) para todos os valores de frequéncias de disponibilizagao

e numero de endpoints ativos.
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Consumo de Instancias por Segundos por Frequéncia de Diponibilizagao
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Figura 27 - Consumo de instdncias por segundo por frequéncias de disponibilizagdo dos modelos e numero de
endpoints ativos. Fonte: autor.

Analisando os graficos acima, nota-se que valores mais altos do parametro de
frequéncia de disponibilizagdo (2000 eventos ou proximo disto) apresentam um maior
consumo de instincias por segundo em comparagdo com valores mais baixos para esse
parametro (1000 eventos ou proximo disto). Isso se deve ao fato de que, para valores
menores do pardmetro, o sistema gasta mais recurso computacional nos processos de
serializacdo e carregamentos dos modelos. Por consequéncia, os méddulos levam mais
tempo para consumir os fluxos de dados, impactando assim no consumo de instancia por

segundo do sistema.

85



Também se observa, assim como nos resultados da fila do Kafka, uma estabilizagao
no consumo de instincias para valores de endpoints ativos maiores que seis. Como ja
mencionado, esse fendomeno ocorre devido ao aumento do overhead gerado com
escalonamento horizontal do sistema de inferéncia, uma vez que, mais endpoints exigem
maior coordenagao e comunicagdo, o que pode afetar o desempenho e levar a estabilizagao
ou diminui¢ao no consumo das instancias.

Nos modelos baseados nos learners NB e HT, o consumo passa de 650 instincias
por segundo (chegando perto de 800 instancias por segundo para o caso do modelo
AGR a NB), quando o parametro esta configurado com 2000 eventos e o nimero de
endpoints ativos ¢ igual ou maior a quatro. Conforme diminui-se o valor do pardmetro
frequéncia de disponibilizacdo (tendendo a 1000 eventos), observa-se uma diminui¢ao
gradual do consumo, onde o consumo maximo observado fica em torno de 480 instancias
por segundo. Entretanto, para os modelos baseados no learner ARF, o consumo de
instancias por segundo, de modo geral, ¢ relativamente menor. Isso ocorre porque estes
modelos sdo computacionalmente mais pesados, como ja explicado anteriormente.

Sendo assim, observa-se que a frequéncia de disponibilizagao de modelos tem grande
influéncia no throughput do sistema. Onde, para o parametro configurado em 2000 eventos,
especialmente com mais de 4 endpoints ativos, o sistema consumiu quase o dobro de
instancias por segundo em comparag¢do a configuracdo com 1000 eventos.

Em seguida, a Figura 28 apresenta o nimero de modelos atualizados disponibilizados
por segundo, para cada valor de frequéncia de disponibilizacdo e nimero de endpoints
selecionados para este teste.

Um ponto importante a destacar, ¢ que a variacdo no parametro de frequéncia de
disponibilizagdo dos modelos pode ndo impactar diretamente o ntimero de modelos
disponibilizados por segundo. Isso ocorre devido ao overhead do sistema, que em
ambientes com processamentos de fila de modo distribuidos pode ser significativo. Assim,
as mudancas neste pardmetro nem sempre se traduzem em um aumento no numero de

modelos disponibilizados por segundo.
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Diponibilizagao de Modelos por Segundo
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Figura 28 - Numero de modelos atualizados disponibilizados por segundo por frequéncia de disponibilizagdo dos
modelos e niumero de endpoints ativos. Fonte: autor.

Uma analise mais detalhada dos gréaficos revela que os modelos baseados no learner
ARF sdo mais impactados pela frequéncia de disponibilizacdo, pois o overhead do sistema
¢ atenuado pelo tamanho dos modelos gerados com esses learners.

Em contraste, os modelos baseados nos /learners NB e HT, que sao
computacionalmente mais leves, mostram uma menor sensibilidade a variacdo da
frequéncia de disponibilizagdo. Para esses modelos, especialmente em cendrios com um
maior nimero de endpoints ativos, o numero de modelos disponibilizados por segundo se
mantém relativamente constante, independentemente do valor do parametro de frequéncia,

devido ao overhead do sistema.
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De modo geral, mesmo nos cenarios em que a frequéncia de disponibilizacao foi
configurada para valores mais altos (2000 eventos) e o niimero de endpoints ativos foi
mantido baixo (2 endpoints), o que teoricamente aumentaria os intervalos de
disponibiliza¢do, o sistema ainda conseguiu disponibilizar modelos atualizados em menos
de 9 segundos, at¢ mesmo para os learners mais pesados.

J& para os learners mais leves, em cendrios favoraveis (frequéncia de
disponibilizagdo préxima de 1000 eventos e numero de endpoints acima de 4), o tempo de
disponibiliza¢ao de um modelo atualizado ficou frequentemente abaixo de 2,5 segundos.

Apo6s entender o comportamento da fila do Kafka e o throughput do sistema em
relagdo as variagdes no parametro frequéncia de disponibilizacdo, ¢ necessario analisar seu
impacto na performance preditiva dos modelos.

Devido a grande quantidade de experimentos realizados e a complexidade dos
resultados, optou-se por utilizar nesta analise apenas os resultados obtidos com os modelos
gerados com o dataset AGR _a, pois estes, apresentaram uma melhor visualizagdo do
impacto da frequéncia de disponibilizagdo na performance preditiva do modelo devido as
caracteristicas de seus desvios de conceito.

Sendo assim, inicialmente serdo apresentados os graficos que comparam oS
resultados das performances preditivas dos modelos com a performance preditiva do
baseline para os dois extremos dos valores de frequéncia previamente definidos (2000 e
1000 eventos). Em seguida, serdo exibidos os graficos comparativos da métrica
roc_auc_score em relagdo ao baseline, juntamente com a variacdo da fila Kafka, para
alguns cendrios especificos, a fim de mostrar melhor a relagdo entre esses dois fatores.

Os graficos apresentados na Figura 29 comparam a evolugdo da métrica
roc_auc_score para os modelos baseados nos learners NB, ARF e HT, utilizando o dataset
AGR a e uma frequéncia de disponibilizacdo de 2000 eventos, em relagdo a métrica

medida no teste baseline.
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Performance Preditiva (Freq. Atualiza: 2000)
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Figura 29 - Evolugdo da métrica roc_auc_score para os learners NB, ARF e HT e dataset AGR_a, com frequéncia de
disponibilizagdo de 2000 eventos. Fonte: autor.

Ja gréaficos apresentados na Figura 30 comparam a evolucdo da métrica
roc_auc_score para os modelos baseados nos learners NB, ARF e HT, utilizando o dataset
AGR a e uma frequéncia de disponibilizacdo de 1000 eventos, em relagdo a métrica

medida no teste baseline.
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Performance Preditiva (Freq. Atualiza: 1000)
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Figura 30 - Evolugdo da métrica roc_auc_score para os learners NB, ARF e HT e dataset AGR_a, com frequéncia de
disponibilizagéo de 1000 eventos. Fonte: autor.

Como ja mencionado, devido as particularidades de cada learner, os modelos reagem
de forma distinta as atualizagOes realizadas. Por isso, as analises dos resultados serao feitas
levando em consideracao essas diferentes caracteristicas.

Os modelos baseados no learner NB possuem grande elasticidade, conforme
explicado na se¢do 5.2 deste capitulo. Isso significa que esses modelos tém a capacidade
de reter conceitos antigos, ajustando-se minimamente para incorporar novos dados sem
grandes mudancgas estruturais. Para um melhor entendimento de como as caracteristicas
dos learners NB prevalecem em relagdo as configuragdes dos parametros, a Figura 31
mostra em mais detalhe a variacdo da métrica roc_auc_score em relagdo a métrica baseline
e ao numero de instancias na fila Kafka, no pior cendrio para esses experimentos

(frequéncia = 1000 e numero de endpoints = 8).
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Figura 31 - Métrica roc_auc_score em relagéo a métrica baseline e o numero de instdncias na fila Kafka para o modelo
AGR_a_NB, com 8 endpoints ativos e frequéncia de disponibilizagdo em 1000 eventos. Fonte: autor.

Na Figura 31 observa-se que, mesmo com um valor de frequéncia de disponibilizagio
menor € 0 nimero maximo de endpoints ativos, o que incide em uma grande quantidade de
instancias na fila Kafka, a variagdo da métrica roc_auc_score permanece muito pequena.
Assim, ¢ possivel concluir que, independentemente das frequéncias de disponibilizagdo ou
do tamanho das filas Kafka, devido as caracteristicas do learner NB, a adaptacdo do modelo
ndo apresenta grandes variacdes, mantendo-se proxima ao valor do baseline.

Por outro lado, os modelos baseados no learner ARF possuem alta plasticidade, o
que significa que eles se adaptam rapidamente aos dados atuais, podendo esquecer ou nao
priorizar conceitos antigos. Isso facilita sua adaptacdo a mudangas de conceito no dataset.
No entanto, a performance observada nesses experimentos nao se deve apenas a essa
caracteristica. O grande tamanho dos modelos ARF gerados neste trabalho impacta

diretamente o throughput de inferéncia, tornando o processo mais lento e reduzindo o fluxo
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de instancias rotuladas publicadas no topico Kafka. Como resultado, o tamanho da fila

Kafka diminui, permitindo que esses modelos sejam atualizados com instdncias mais

recentes, 0 que os torna mais adequados para lidar com desvios de conceito nos dados.
Esse fendmeno pode ser mais bem observado na Figura 32, que mostra o resultado

do experimento no pior cenario (frequéncia = 1000 e namero de endpoints = 8).
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Figura 32 - Métrica roc_auc_score em relagéo a métrica baseline e o numero de instdncias na fila Kafka para o modelo
AGR_a_ARF, com 8 endpoints ativos e frequéncia de disponibilizagdo em 1000 eventos. Fonte: autor.

Os resultados mostram que, mesmo no pior cenario, nao ha grandes variacdes na fila
Kafka, apenas alguns picos de aumento sdo observados quando ocorrem desvios de
conceito no dataset. Esses picos resultam do mecanismo de subdivisdo dos nos da arvore
do learner, que, ao ser acionado, consome mais recursos computacionais e,
consequentemente, impacta a capacidade de consumo de instdncias pelo mddulo de
atualizacdo e versionamento. No entanto, quando o conceito dos dados se estabiliza, o

modulo retoma sua capacidade normal de consumo de instancias por segundo, diminuindo
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rapidamente a fila Kafka ¢ mantendo a performance preditiva do modelo proxima a do
baseline.

Por fim, o modelo baseado no learner HT, que apresenta uma relagdo intermediaria
entre elasticidade e plasticidade, foi o mais impactado pelas variagdes na frequéncia de
disponibilizagdo dos modelos. Neste caso especifico, vale demonstrar de forma mais
detalhada, o impacto da frequéncia de disponibilizagdo na fila Kafka e na performance
preditiva do modelo, em dois cenarios. Primeiro com a frequéncia em 2000 eventos € em
seguida com 1000 eventos, ambos os cendrios com numero de endpoints igual a 8.

Sendo assim, a Figura 33 mostra de modo mais detalhado o resultado do experimento

para o cenario onde a frequéncia de disponibilizagdo dos modelos ¢ igual a 2000 eventos.
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Figura 33 - Métrica roc_auc_score em relagéo a métrica baseline e o numero de instdncias na fila Kafka para o modelo
AGR_a_HT, com 8 endpoints ativos e frequéncia de disponibilizagdo em 2000 eventos. Fonte: autor.

Ja a Figura 34 mostra de modo mais detalhado o resultado do experimento para o

cenario onde a frequéncia de disponibilizagao dos modelos ¢ igual a 1000 eventos.
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Figura 34 - Métrica roc_auc_score em relagéo a métrica baseline e o numero de instdncias na fila Kafka para o modelo
AGR_a_HT, com 8 endpoints ativos e frequéncia de disponibilizagdo em 1000 eventos. Fonte: autor.

Comparando as figuras acima, pode-se notar que com o parametro da frequéncia
configurado em 2000 eventos, a variacdo no tamanho da fila Kafka ¢é relativamente
pequena, ndo ultrapassando 4000 instancias esperando para serem consumidas. Com isso,
a performance preditiva se manteve muito proxima do baseline. No entanto, com o
parametro configurado em 1000 eventos, observa-se um grande aumento da fila Kafka e
por consequéncia, uma perda significativa na capacidade preditiva dos modelos. Assim,
conclui-se que, para os modelos baseados no learner HT, a frequéncia de disponibilizacao
dos modelos exerce um grande impacto na performance preditiva do sistema.

Os resultados ressaltam a importancia de otimizar o parametro de frequéncia de
disponibiliza¢do conforme as necessidades do cenério, buscando equilibrar throughput e
performance preditiva. Essa otimizagdo visa evitar o acimulo excessivo de instdncias na

fila Kafka, garantindo que os modelos permanegam atualizados e reflitam com precisdo os
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dados atuais, sem comprometer a capacidade de atender as solicitagcdes de inferéncia dos

usuarios.

5.8 Teste performance preditiva e throughput do sistema em relacio ao

numero de endpoints

Por fim, o altimo teste busca avaliar o impacto do nimero de endpoints ativos sobre
o sistema. De modo mais detalhado, o experimento monitorou comportamento do
throughput, a tila Kafka e a performance preditiva do sistema, considerando todo o pipeline
da arquitetura (Inferéncia, Atualizagdo e Versionamento do Modelo), para diferentes
valores do parametro que define o nimero de endpoints ativos no sistema.

Nestes experimentos, os contéineres de inferéncia tiveram seus recursos
computacionais limitados a 2 CPU por contéiner, sem restricoes de memoéria RAM. Em
contrapartida, o contéiner responsavel pela atualiza¢do e versionamento foi limitado a 2
CPUs e 12 GB de memoéria RAM.

A quantidade de endpoints ativos na inferéncia variou de um a oito. Com isso, a
alocacao de recursos computacionais comegou com o modulo de inferéncia utilizando Y
de CPU em comparagdo com o modulo de atualizagcdo e versionamento quando havia
apenas um endpoint ativo. A medida que o namero de endpoints aumentou para oito, a
CPU alocada para a inferéncia passou a ser o dobro da alocada para o moddulo de
atualizacdo e versionamento.

Quanto a frequéncia de disponibilizagdo dos modelos, esta foi fixada em 1500
eventos. Esse valor foi determinado com base nos resultados dos testes anteriores
(Frequéncia de Disponibilizagdo dos Modelos) e corresponde ao ponto intermedidrio, onde
o0 sistema nao esta completamente saturado e nem trabalhando com folga. Assim, embora
o sistema responda adequadamente em termos de performance preditiva com poucos
endpoints ativos na inferéncia, observa-se um aumento da fila no Kafka e,
consequentemente, uma degradacdo na métrica roc_auc_score a medida que o numero de
endpoints aumenta.

A andlise serd iniciada pelo impacto no throughput do sistema, que sera avaliado para

todos os modelos e datasets. Entretanto, devido a complexidade dos resultados e ao elevado
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numero de experimentos, a analise da fila Kafka e da performance preditiva sera restrita ao
learner HT e ao dataset AGR _a.

Sendo assim, o grafico apresentado na Figura 35 mostra o consumo de instancias por
segundo para todos os modelos e datasets conforme varia-se o nimero de endpoints ativos,

considerando o processamento de todo o pipeline.

Consumo de Instancias por Segundos
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Figura 35 - Consumo de insténcias por segundo para todos os modelos e datasets, para cada valor do pardmetro
numero de endpoints. Fonte: autor.

O grafico acima mostra um crescimento significativo no nimero de instancias
consumidas pelo sistema ao se aumentar o numero de endpoints de um para dois e de dois
para trés, para praticamente todos os modelos (com exce¢do apenas para o modelo
AGR g ARF). Porém, quando se aumenta o numero de endpoints de trés para quatro,
observa-se apenas um pequeno incremento no consumo de instincias. Ja para valores

maiores que quatro endpoints ativos, 0 que se observa ¢ uma estabilizagdo ou mesmo uma
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diminui¢do no consumo das instancias por parte de alguns modelos. Assim como ja
explicado anteriormente, esse fenomeno ocorre devido ao aumento do overhead gerado
com escalonamento horizontal do sistema de inferéncia.

Conclui-se, portanto, que o escalonamento horizontal dos endpoints impacta
positivamente no consumo de instancias por segundo na arquitetura proposta. No entanto,
para nimeros mais altos de endpoints ativos, esse impacto diminui, levando a uma
estabilizacdo no consumo de instancias por segundo e, em alguns casos, at¢ mesmo a uma
reducao desse consumo.

Os graficos a seguir ilustram o comportamento da fila Kafka e a evolugao da métrica
roc_auc_score do modelo AGR a HT, para diferentes numeros de endpoints ativos no
sistema e com uma frequéncia de disponibilizagdo fixada em 1500 eventos. Para facilitar a
visualizagdo, os resultados sdo apresentados em oito graficos, uma para cada nimero de
endpoints ativos, além de um grafico que mostra o comportamento da fila Kafka para todos
os graficos anteriores.

Assim, a Figura 36, exibe os resultados dos testes para todos os valores de endpoints,
juntamente com o comportamento da fila Kafka. A sequéncia de graficos mostra a evolugao
da métrica roc_auc score e o aumento da fila Kafka conforme o niumero de endpoints
ativos no sistema aumenta. Nos graficos que representam os resultados dos testes para um
e dois endpoints ativos (graficos endpoints=1 e endpoints=2), observa-se que a variacdo da
fila Kafka é pequena, variando entre zero e duas mil instdncias esperando para serem
consumidas. Como consequéncia, ha uma boa performance preditiva do modelo para
ambos os graficos, com uma recuperagao imediata da performance preditiva ap6s a queda
abrupta da métrica causada pelo desvio de conceito nos dados. Nestes casos, a curva da
métrica roc_auc score se assemelha a observada no teste de baseline.

A medida que o numero de endpoints aumenta (grafico: endpoints=3), ha um
aumento significativo no nimero de instancias na fila Kafka e uma pequena degradacio na
performance preditiva do modelo. Essa diminui¢cdo de performance pode ser mais bem
observada quando se analisa os intervalos que surgem entre a queda abrupta da métrica,
causada pelos desvios de conceito nos dados, e o inicio da recuperagao da performance do
modelo. Nota-se também que esses intervalos se ampliam e afasta-se da métrica do
baseline, a medida que o nimero de endpoints aumenta, até o ponto em que a curva da
métrica perde suas caracteristicas iniciais (endpoints=4 até a endpoints=8), onde nao ¢ mais
possivel visualizar as quedas e recuperagdes na métrica roc_auc_score. Para estes casos,

observa-se um grande salto no numero de instancias na fila Kafka.
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Figura 36 - Resultados dos testes para todos os valores de endpoint, juntamente com o comportamento da fila Kafka.
Fonte: autor.

Assim, fica evidente que a queda na performance preditiva estd diretamente
relacionada ao aumento de instincias na fila Kafka, o que, por sua vez, tem alta relagdo
com o aumento de endpoints ativos no sistema. E importante lembrar que, quanto maior o
numero de endpoints ativos, maior ¢ o fluxo de instancias rotuladas publicadas no topico
Kafka. Quando as filas se tornam muito grandes, o tempo entre a chegada de uma instancia
no topico e seu consumo pelo modulo de atualizagdo e versionamento aumenta. Esse atraso
no consumo das instancias leva a criagdo de modelos desatualizados em relagao a realidade

atual dos dados, resultando em uma recuperagao lenta da performance preditiva. Numeros
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mais elevados de endpoints ativos, dependendo do modelo que esté se utilizando, pode até
levar a um colapso geral da capacidade preditiva.

Conclui-se, portanto, que o numero de endpoints deve ser cuidadosamente ajustado
para equilibrar o fluxo de instancias e a capacidade de processamento do sistema. Um
numero excessivo de endpoints ndo apenas leva a filas longas e a uma queda significativa
na performance preditiva, mas também pode ndo melhorar de forma satisfatoria o
throughput do sistema. Otimizar esse pardmetro ¢ crucial para manter a precisdo dos

modelos e garantir uma resposta agil as mudangas nos dados.

5.9 Discussao dos resultados dos testes

Nesta secdo, serdo discutidos os resultados obtidos nas avaliacdes realizadas, com
foco nas questdes de avaliacdo previamente estabelecidas. As questdes abordam aspectos
do sistema proposto, como a performance preditiva dos modelos em cendrios de
atualizacdo incremental, a escalabilidade do mddulo de inferéncia, e os impactos da
frequéncia de versionamento e do numero de endpoints ativos no sistema.

QA1 — Qual ¢ a performance preditiva do modelo em um cenério de atualizacdo
incremental?

Os resultados demonstram que a atualizacdo incremental dos modelos, em um
cenario onde o modelo ¢ atualizado e imediatamente utilizado para a predi¢do da proxima
instancia (atualizagdo 1 para 1), permite aos modelos baseados nos learners ARF e HT
uma rapida adaptagdo as mudangas nos dados. No entanto, os modelos baseados no learner
NB, devido a sua alta elasticidade, apresentaram uma performance menos significativa,
com a métrica se estabilizando em torno de um valor médio. Apesar dessas variagdes, a
performance preditiva geral se manteve satisfatoria em todos os testes.

QA2 — Qual ¢ a escalabilidade de inferéncia da abordagem proposta sem a execugao
de atualizacdes incrementais?

Os resultados mostram que, embora o escalonamento do modulo de inferéncia
aumente significativamente o consumo de instancias por segundo, esse aumento ndo ¢
linear devido ao overhead do sistema. O desempenho real se distancia do ideal a medida

que o numero de endpoints ativos cresce (real em média 30% menor que o ideal para 8
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endpoints ativos). Modelos baseados no learner ARF t€ém um consumo menor em
comparagdo aos demais learners, devido ao seu tamanho e complexidade. Assim, o
paralelismo do sistema ¢ eficaz, mas principalmente quando o nimero de endpoints ativos
¢ moderado.

QA3 — Qual ¢ o impacto da frequéncia de versionamento do modelo no throughput
e na performance preditiva do sistema?

Os resultados mostram que a frequéncia de disponibilizacdo dos modelos impacta o
numero de instancias na fila Kafka, onde, em diversos cenarios, passou de 100 mil
instancias na fila para valores do parametro proximos ou igual a 1000 eventos, o que
refletiu significativamente nos demais resultados. Em relacdo ao throughput, valores mais
elevados para o parametro (2000 eventos) tendem a aumentar o consumo de instancias (em
diversos cenarios ficou proximo de 800 instancias por segundo) ¢ o numero de modelos
atualizados por segundo (em diversos cenarios se disponibilizou um modelo atualizado em
menos de 2,5 segundos), porém, esses valores podem ser impactados pelo overhead do
sistema. A frequéncia também afeta a performance preditiva dos modelos de maneiras
distintas, com cada tipo de learner respondendo de forma diferente as alteragdes na
frequéncia. De modo geral, valores mais altos para o parametro tendem a proporcionar uma
melhor performance preditiva em comparagdo com valores mais baixos. Isso ocorre
porque, com valores mais baixos, a serializacdo dos modelos ¢ mais frequente, o que
aumenta o consumo de recursos computacionais, resultando em uma queda na performance
preditiva e no throughput do sistema.

QA4 — Qual ¢ o impacto do nimero de endpoints no throughput e na performance
preditiva do sistema?

O aumento no namero de endpoints ativos no sistema impacta diretamente na fila
Kafka, no throughput e na performance preditiva dos modelos. Com um maior nimero de
endpoints, a fila Kafka tende a crescer significativamente (para a maioria dos cenarios ja
se observa esse aumento a partir de 3 endpoints ativos), o que leva a uma queda no
throughput do sistema e uma degradacao da performance preditiva. Isso ocorre porque o
alto nimero de instancias na fila, aumenta o tempo entre a chegada e o consumo das
instancias, resultando em modelos desatualizados € com recuperacdo mais lenta de sua
performance preditiva.

A analise dos resultados evidencia que a configuragdo cuidadosa dos parametros de
frequéncia de disponibilizacdo ¢ do ntimero de endpoints ¢ essencial para equilibrar

eficientemente o throughput do sistema, o tamanho da fila Kafka e a performance preditiva
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dos modelos. Ajustar esses parametros de forma apropriada permite otimizar o consumo
de instancias por segundo e minimizar os atrasos no processamento, evitando o acimulo
excessivo de dados na fila Kafka e mantendo a precisao dos modelos.

Além disso, as caracteristicas intrinsecas de cada learner e o tamanho de cada modelo
tém um impacto significativo no comportamento do sistema. A relacao entre elasticidade
e plasticidade de cada modelo interfere diretamente na sua performance preditiva. Por
exemplo, modelos baseados no /earner NB, que sd3o pouco impactados pelas diferentes
configuragdes dos parametros, apresentam uma performance mais estavel. De modo
semelhante, modelos mais pesados computacionalmente, como os baseados no learner
ARF, também tiveram sua performance menos afetada pelas configuracdes dos parametros.
Por outro lado, os modelos gerados com base no learner HT, que possuem uma relagao
intermediaria entre elasticidade e plasticidade e tamanhos consideravelmente pequenos,
sofreram grandes impactos com as diferentes configuragdes dos parametros.

E importante destacar também que esses resultados foram obtidos com os modulos
trabalhando sob limitag¢do de hardware significativas (endpoints de inferéncia = 4 cores e
endpoint de atualizacdo = 2 cores). Essa limitacdao foi importante para evidenciar os
gargalos do sistema. Portanto, ajustar as limitagdes de hardware de forma correta ajudam
ndo somente a mitigar os problemas evidenciados, mas também a melhorar os valores dos
obtidos.

Dessa forma, pode-se concluir que a escolha dos pardmetros de configuragdo ¢
fundamental para a performance geral do sistema. Os resultados mostram que, embora a
arquitetura proposta seja robusta e capaz de operar com eficiéncia em uma variedade de
cendrios, a performance 6tima ¢ alcancada através de uma configuracdo detalhada e
personalizada dos parametros, que deve levar em consideragao tanto as caracteristicas dos

learners quanto as necessidades especificas do ambiente de produgao.

5.10 Consideracoes finais

Esse capitulo discorreu sobre os resultados dos experimentos executados com o

intuito de validar a arquitetura proposta.
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Inicialmente foram apresentados os datasets e learners utilizados nos testes. Em
seguida, foi discutida a abordagem escolhida para a conducdo dos experimentos, onde
criou-se um baseline para referéncia. Em seguida buscou-se validar o escalonamento do
modulo de inferéncia, o impacto que o parametro frequéncia de disponibiliza¢do e o
parametro numero de endpoints ativos exercem no sistema. Por fim, foi realizada uma
discussdo sobre os resultados alcangados com os experimentos.

No capitulo a seguir, serd apresentada a conclusdo deste trabalho, elencando as
vantagens e pontos criticos da arquitetura proposta, além de uma breve descri¢ao das

proximas atividades a serem desenvolvidas.
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Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho apresentou uma proposta de arquitetura para servir modelos de ML
online em produgdo, com capacidade de atualizagdo incremental e frequéncia de
versionamento do modelo. A arquitetura foi desenvolvida com base no conceito de
microsservigos conteinerizados, garantindo portabilidade e flexibilidade para diferentes
sistemas, incluindo ambientes de nuvem. Essa adaptabilidade ¢ crucial para que a
arquitetura possa ser aplicada de maneira eficaz em diversos cenarios.

A revisao da literatura revelou que héa poucos trabalhos que abordam solugdes para
os desafios de atualizagdo incremental de modelos em producdo. Embora as abordagens
tradicionais de Stream Learning realizem inferéncias online, elas geralmente atualizam
seus modelos periodicamente através de processamento em lotes, limitando a capacidade
de adaptagdo do sistema as mudangas nos dados. Em contraste, a arquitetura proposta busca
superar esses desafios ao combinar atualizagdo incremental continua com uma operagao
eficiente em cenarios de alta demanda seguindo as praticas de MLOps.

Implementar a atualizacdo incremental em modelos de produgdo apresenta desafios
como a necessidade de disponibilizar rapidamente modelos atualizados para inferéncia,
gerenciar multiplos modelos gerados e lidar com grandes fluxos de dados. A arquitetura
desenvolvida foi projetada para mitigar esses problemas, oferecendo uma solug¢do geral
para Stream Learning, que permite a atualizacdo continua dos modelos e sua
disponibilizag¢do para inferéncia em uma frequéncia configuravel. Além disso, ela suporta
um servico de inferéncia escalével, capaz de atender grandes volumes de solicitagdes sem
comprometer a eficiéncia do sistema.

Testes foram realizados com o objetivo de validar a arquitetura proposta. O protocolo
desenvolvido para a execu¢ao dos experimentos incluiu a geracdo de um baseline que
serviu como referéncia para os demais testes, uma avaliagdo da capacidade de

escalonamento horizontal do modulo de inferéncia e uma analise de como os parametros
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de frequéncia de disponibilizagdo e nimero de endpoints impactam o throughput ¢ a
performance preditiva do sistema.

Os resultados dos experimentos enfatizaram a importancia de uma configuragio
cuidadosa dos parametros para equilibrar fatores como throughput do sistema, tamanho da
fila Kafka e performance preditiva dos modelos. Mesmo com cenarios extremos €
limitagdes de hardwares considerdveis, a arquitetura demonstrou sua capacidade de
disponibilizar modelos atualizados em tempos baixos, atender as solicitagdes dos usuarios
e manter a performance preditiva dos modelos, o que refor¢a sua robustez.

Em resumo, a arquitetura proposta ndo s6 demonstrou ser eficiente em termos de
recursos computacionais, como também se mostrou robusta e flexivel para atender as
diversas demandas de inferéncia em tempo real. A capacidade de disponibilizar modelos
em tempos quase reais, mesmo em cendrios complexos, refor¢a seu potencial para
aplicacdes que exigem alta reatividade e precisdo em ambientes de produgdo. A
flexibilidade proporcionada pela parametrizacdo permite uma adaptacdo precisa as
necessidades especificas de cada contexto, garantindo que a solugdo se mantenha eficaz e
ajustavel em diferentes situagdes operacionais. Assim, a arquitetura representa uma
contribuicao significativa para o campo de ML online, oferecendo uma solugdo que
equilibra eficiéncia, reatividade e precisao.

Como trabalhos futuros, pretende-se explorar o comportamento da arquitetura ao
lidar com multiplos modelos operando simultaneamente. Isso inclui a andlise de como a
estrutura gerenciara diferentes fluxos de dados para inferéncia e atualiza¢ao, bem como o
versionamento de diversos modelos em paralelo. Além disso, serd investigada a
possibilidade de acoplar um detector a arquitetura para automatizar a frequéncia de
disponibiliza¢do e atualizagdo de modelos, possibilitando assim ajusta-la conforme as
necessidades do ambiente.

Outro ponto a ser desenvolvido no futuro, envolve a adaptagdo da arquitetura para
trabalhar com minilotes de dados, permitindo suporte a algoritmos que nio operam de
forma full-stream. Pretende-se também avaliar o desempenho da arquitetura em aplicagdes
reais que demandam alta frequéncia de atualizagdo, verificando sua capacidade de atender
a requisitos rigorosos em cenarios praticos.

E por fim, conduzir testes em diferentes configuracdes de hardware, destacando a
flexibilidade da arquitetura quanto a parametriza¢do e sua capacidade de se adaptar a

ambientes variados. A meta ¢ compreender e otimizar o desempenho da arquitetura em
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cenarios mais complexos e diversificados, assegurando sua robustez, escalabilidade e

eficiéncia mesmo diante de demandas extremas.
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