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A implantação de soluções de aprendizado de máquina (ML) na produção apresenta muitos desafios 
que não surgem em projetos de desenvolvimento de software padrão. As soluções de ML são mais 
complexas e difíceis de acertar em primeiro lugar. Eles também existem em ambientes geralmente 
voláteis, onde a distribuição de dados se desvia significativamente ao longo do tempo por vários 
motivos esperados e inesperados.

Esses problemas são ainda mais agravados pelo fato de muitos profissionais de ML não terem 
formação em engenharia de software, portanto, talvez não estejam familiarizados com as melhores 
práticas desse setor, como escrever código testável, modularizar componentes e usar o controle 
de versão de forma eficaz. Esses desafios criam dívidas técnicas e as soluções se tornam mais 
complexas e difíceis de manter com o tempo, impulsionadas por um efeito combinado, para as 
equipes de ML.

Este guia enumera as melhores práticas de operações de ML (MLOps) que ajudam a mitigar esses 
desafios em projetos e cargas de trabalho de ML.

Por ser MLOps uma preocupação transversal, esses problemas afetam não apenas os processos de 
implantação e monitoramento, mas todo o ciclo de vida do modelo. Neste guia, as MLOps melhores 
práticas são organizadas em quatro áreas principais:

• Dados

• Treinamento

• Implantação

• Monitoramento

Resultados de negócios desejados

Implantar modelos de ML na produção é uma tarefa que exige esforço contínuo e uma equipe 
dedicada para manter esses recursos durante toda a vida útil (em alguns casos, até anos). Os 
modelos de ML podem gerar um valor considerável dos dados corporativos, mas têm altos custos. 
Para minimizar os custos, as empresas devem seguir as boas práticas em desenvolvimento de 
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software e ciência de dados. Eles devem estar cientes das nuances dos sistemas de ML, como o 
desvio de dados, que faz com que os modelos funcionem inesperadamente depois de um tempo. 
Ao estarem cientes dessas preocupações, as empresas podem atingir suas metas de negócios com 
segurança e agilidade no curto e longo prazo.

Existem vários tipos de modelos de ML, e os setores que eles visam têm vários tipos de tarefas de 
ML e problemas de negócios, então você precisa considerar um conjunto diferente de preocupações 
para cada modelo e setor. As práticas descritas neste guia não são específicas de um modelo ou 
negócio, mas se aplicam a um amplo conjunto de modelos e setores para melhorar os tempos de 
implantação, gerar maior produtividade e criar governança e segurança mais fortes.

Colocar modelos em produção é uma tarefa multidisciplinar que exige cientistas de dados, 
engenheiros de aprendizado de máquina, engenheiros de dados e engenheiros de software. Ao criar 
sua equipe de ML, recomendamos que você se concentre nessas habilidades e experiências.

Resultados de negócios desejados 2
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Dados

DevOps é uma prática de engenharia de software que lida com a operacionalização de software. 
Os elementos comuns DevOps são código controlado por versão, pipelines de integração contínua 
e entrega contínua (CI/CD), testes unitários e criação e implantação de código reproduzíveis, 
que envolvem código. Os modelos de ML são um produto de código e dados, portanto, os dados 
precisam atender aos mesmos padrões do código. MLOps deve abordar questões relacionadas 
a dados, como manter a qualidade dos dados, como identificar casos extremos nos dados, como 
proteger os dados e como tornar os dados mais fáceis de manter.

Tópicos

• Rótulo

• Divisões e vazamento de dados

• Loja de recursos

Rótulo

Forneça instruções claras de rotulagem

Um conjunto de dados pode incluir amostras ambíguas que resultam em rotulagem inconsistente 
em todo o conjunto de dados. Por exemplo, considere a tarefa de rotular imagens que contenham 
um cachorro. Algumas amostras podem conter apenas um vislumbre do animal. Eles devem ser 
marcados com um rótulo positivo ou negativo? Esse tipo de problema pode ser resolvido fornecendo 
instruções claras e objetivas aos rotuladores.

Use a votação majoritária

Agora, considere a questão de rotular um speech-to-text conjunto de dados que contém áudio 
ruidoso com palavras foneticamente semelhantes ou idênticas a outras, como know and go, shoe
and two, cry and high ou right and write. Nesse caso, os rotuladores podem rotular essas amostras 
de forma inconsistente.

Para manter um alto grau de correção na rotulagem, uma abordagem comum é usar a votação por 
maioria, na qual a mesma amostra de dados é fornecida a vários trabalhadores e seus resultados 
são agregados. Esse método e suas variações mais sofisticadas estão descritos na postagem do 
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blog Use a sabedoria das multidões com o Amazon SageMaker AI Ground Truth para anotar dados 
com mais precisão no blog do AWS Machine Learning.

Divisões e vazamento de dados

O vazamento de dados ocorre quando seu modelo obtém dados durante a inferência — no momento 
em que o modelo está em produção e recebendo solicitações de previsão — aos quais ele não 
deveria ter acesso, como amostras de dados que foram usadas para treinamento ou informações 
que não estarão disponíveis quando o modelo for implantado na produção.

Se seu modelo for testado inadvertidamente em dados de treinamento, o vazamento de dados 
poderá causar sobreajuste. O ajuste excessivo significa que seu modelo não se generaliza bem para 
dados invisíveis. Esta seção fornece as melhores práticas para evitar vazamento e sobreajuste de 
dados.

Divida seus dados em pelo menos três conjuntos

Uma fonte comum de vazamento de dados é dividir (dividir) seus dados de forma inadequada 
durante o treinamento. Por exemplo, o cientista de dados pode ter treinado, consciente ou 
inconscientemente, o modelo com base nos dados que foram usados para testes. Em tais situações, 
você pode observar métricas de sucesso muito altas causadas pelo ajuste excessivo. Para resolver 
esse problema, você deve dividir os dados em pelo menos três conjuntos: trainingvalidation,
testing e.

Ao dividir seus dados dessa forma, você pode usar o validation conjunto para escolher e ajustar 
os parâmetros usados para controlar o processo de aprendizado (hiperparâmetros). Quando você 
tiver alcançado o resultado desejado ou atingido um patamar de melhoria, faça uma avaliação no
testing conjunto. As métricas de desempenho do testing conjunto devem ser semelhantes às 
métricas dos outros conjuntos. Isso indica que não há incompatibilidade de distribuição entre os 
conjuntos, e espera-se que seu modelo se generalize bem na produção.

Use um algoritmo de divisão estratificada

Ao dividir seus dados em trainingvalidation, e testing para pequenos conjuntos de dados, 
ou quando você trabalha com dados altamente desequilibrados, certifique-se de usar um algoritmo 
de divisão estratificada. A estratificação garante que cada divisão contenha aproximadamente 
o mesmo número ou distribuição de classes para cada divisão. A biblioteca de ML scikit-learn já 
implementa a estratificação, assim como o Apache Spark.
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Para o tamanho da amostra, certifique-se de que os conjuntos de validação e teste tenham dados 
suficientes para avaliação, para que você possa chegar a conclusões estatisticamente significativas. 
Por exemplo, um tamanho de divisão comum para conjuntos de dados relativamente pequenos 
(menos de 1 milhão de amostras) é 70%, 15% e 15%training, paravalidation, e. testing
Para conjuntos de dados muito grandes (mais de 1 milhão de amostras), você pode usar 90%, 5% e 
5% para maximizar os dados de treinamento disponíveis.

Em alguns casos de uso, é útil dividir os dados em conjuntos adicionais, pois os dados de produção 
podem ter sofrido mudanças radicais e repentinas na distribuição durante o período em que 
estavam sendo coletados. Por exemplo, considere um processo de coleta de dados para criar 
um modelo de previsão de demanda para itens de mercearia. Se a equipe de ciência de dados 
coletasse os training dados durante 2019 e os testing dados de janeiro de 2020 a março 
de 2020, um modelo provavelmente teria uma boa pontuação no testing conjunto. No entanto, 
quando o modelo é implantado na produção, o padrão de consumo de determinados itens já teria 
mudado significativamente devido à pandemia de COVID-19, e o modelo geraria resultados ruins. 
Nesse cenário, faria sentido adicionar outro conjunto (por exemplo,recent_testing) como uma 
salvaguarda adicional para a aprovação do modelo. Essa adição pode impedir que você aprove um 
modelo para produção que teria um desempenho instantaneamente ruim devido à incompatibilidade 
de distribuição.

Em alguns casos, talvez você queira criar testing conjuntos adicionais validation ou que 
incluam tipos específicos de amostras, como dados associados a populações minoritárias. É 
importante corrigir essas amostras de dados, mas podem não estar bem representadas no conjunto 
de dados geral. Esses subconjuntos de dados são chamados de fatias.

Considere o caso de um modelo de ML para análise de crédito que foi treinado em dados de um país 
inteiro e foi balanceado para contabilizar igualmente todo o domínio da variável-alvo. Além disso, 
considere que esse modelo pode ter um City recurso. Se o banco que usa esse modelo expandir 
seus negócios para uma cidade específica, talvez esteja interessado em saber como o modelo 
funciona nessa região. Portanto, um pipeline de aprovação não deve apenas avaliar a qualidade do 
modelo com base nos dados de teste de todo o país, mas também deve avaliar os dados de teste de 
uma determinada área da cidade.

Quando os cientistas de dados trabalham em um novo modelo, eles podem avaliar facilmente as 
capacidades do modelo e considerar os casos extremos integrando fatias sub-representadas no 
estágio de validação do modelo.

Use um algoritmo de divisão estratificada 5
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Considere amostras duplicadas ao fazer divisões aleatórias

Outra fonte menos comum de vazamento está em conjuntos de dados que podem conter muitas 
amostras duplicadas. Nesse caso, mesmo se você dividir os dados em subconjuntos, subconjuntos 
diferentes podem ter amostras em comum. Dependendo do número de duplicatas, o sobreajuste 
pode ser confundido com generalização.

Considere recursos que podem não estar disponíveis ao receber 
inferências na produção

O vazamento de dados também acontece quando os modelos são treinados com recursos que não 
estão disponíveis na produção, no instante em que as inferências são invocadas. Como os modelos 
geralmente são criados com base em dados históricos, esses dados podem ser enriquecidos com 
colunas ou valores adicionais que não estavam presentes em algum momento. Considere o caso 
de um modelo de aprovação de crédito que tenha um recurso que monitora quantos empréstimos 
um cliente fez com o banco nos últimos seis meses. Existe o risco de vazamento de dados se esse 
modelo for implantado e usado para aprovação de crédito para um novo cliente que não tenha um 
histórico de seis meses com o banco.

A Amazon SageMaker AI Feature Store ajuda a resolver esse problema. Você pode testar seus 
modelos com mais precisão com o uso de consultas de viagem no tempo, que podem ser usadas 
para visualizar dados em momentos específicos.

Loja de recursos

Usar o SageMaker AI Feature Store aumenta a produtividade da equipe, pois separa os limites 
dos componentes (por exemplo, armazenamento versus uso). Ele também fornece reutilização de 
recursos em diferentes equipes de ciência de dados em sua organização.

Use consultas de viagem no tempo

Os recursos de viagem no tempo na Feature Store ajudam a reproduzir construções de modelos 
e apoiam práticas de governança mais fortes. Isso pode ser útil quando uma organização deseja 
avaliar a linhagem de dados, da mesma forma que ferramentas de controle de versão, como 
o Git, avaliam o código. As consultas de viagem no tempo também ajudam as organizações a 
fornecer dados precisos para verificações de conformidade. Para obter mais informações, consulte
Entendendo os principais recursos da Amazon SageMaker AI Feature Store no blog do AWS 
Machine Learning.

Considere amostras duplicadas 6
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Usar funções do IAM

O Feature Store também ajuda a melhorar a segurança sem afetar a produtividade e a inovação da 
equipe. Você pode usar funções AWS Identity and Access Management (IAM) para conceder ou 
restringir o acesso granular a recursos específicos para usuários ou grupos específicos.

Por exemplo, a política a seguir restringe o acesso a um recurso confidencial na Feature Store.

{ 
    "Version": "2012-10-17",                
    "Statement": [ 
        { 
            "Sid": "VisualEditor0", 
            "Effect": "Deny", 
            "Action": "*", 
            "Resource": "arn:aws:s3:::amzn-s3-demo-bucket--usw2-az1--x-s3/12345678910/
sagemaker/us-east-2/offline-store/doctor-appointments" 
        } 
    ]
}

Para obter mais informações sobre segurança e criptografia de dados usando o Feature Store, 
consulte Segurança e controle de acesso na documentação de SageMaker IA.

Use testes unitários

Quando os cientistas de dados criam modelos com base em alguns dados, geralmente fazem 
suposições sobre a distribuição dos dados ou realizam uma análise completa para entender 
completamente as propriedades dos dados. Quando esses modelos são implantados, eles acabam 
ficando obsoletos. Quando o conjunto de dados fica desatualizado, cientistas de dados, engenheiros 
de ML e (em alguns casos) sistemas automatizados retreinam o modelo com novos dados obtidos 
em uma loja on-line ou off-line.

No entanto, a distribuição desses novos dados pode ter mudado, o que pode afetar o desempenho 
do algoritmo atual. Uma forma automatizada de verificar esses tipos de problemas é emprestar o 
conceito de teste unitário da engenharia de software. Coisas comuns a serem testadas incluem a 
porcentagem de valores ausentes, a cardinalidade das variáveis categóricas e se as colunas de 
valores reais aderem a alguma distribuição esperada usando uma estrutura como estatísticas de 
teste de hipóteses (teste t). Talvez você também queira validar o esquema de dados para garantir 
que ele não tenha sido alterado e não gere recursos de entrada inválidos silenciosamente.

Usar funções do IAM 7
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O teste unitário exige a compreensão dos dados e de seu domínio para que você possa planejar as 
afirmações exatas a serem executadas como parte do projeto de ML. Para obter mais informações, 
consulte Testando a qualidade dos dados em grande PyDeequ escala com o blog AWS Big Data.

Use testes unitários 8
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Treinamento

MLOps está preocupado com a operacionalização do ciclo de vida do ML. Portanto, deve facilitar o 
trabalho dos cientistas e engenheiros de dados na criação de modelos pragmáticos que atendam às 
necessidades de negócios e funcionem bem a longo prazo, sem incorrer em dívidas técnicas.

Siga as melhores práticas nesta seção para ajudar a enfrentar os desafios do treinamento de 
modelos.

Tópicos

• Crie um modelo de linha de base

• Use uma abordagem centrada em dados e análise de erros

• Arquitete seu modelo para uma iteração rápida

• Acompanhe seus experimentos de ML

• Solucionar problemas de tarefas de treinamento

Crie um modelo de linha de base

Quando os profissionais enfrentam um problema comercial com uma solução de ML, normalmente 
sua primeira inclinação é usar o state-of-the-art algoritmo. Essa prática é arriscada, pois é provável 
que o state-of-the-art algoritmo não tenha sido testado pelo tempo. Além disso, o state-of-the-art 
algoritmo geralmente é mais complexo e não é bem compreendido, portanto, pode resultar em 
apenas melhorias marginais em relação a modelos alternativos mais simples. Uma prática melhor é 
criar um modelo básico que seja relativamente rápido de validar e implantar e que possa conquistar a 
confiança das partes interessadas do projeto.

Ao criar uma linha de base, recomendamos que você avalie seu desempenho métrico sempre 
que possível. Compare o desempenho do modelo básico com outros sistemas automatizados ou 
manuais para garantir seu sucesso e garantir que a implementação do modelo ou o projeto possam 
ser entregues a médio e longo prazo.

O modelo básico deve ser validado ainda mais com engenheiros de ML para confirmar se o modelo 
pode fornecer os requisitos não funcionais que foram estabelecidos para o projeto, como tempo 
de inferência, com que frequência se espera que os dados mudem de distribuição, se o modelo 
pode ser facilmente retreinado nesses casos e como ele será implantado, o que afetará o custo da 
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solução. Obtenha pontos de vista multidisciplinares sobre essas questões para aumentar a chance 
de você desenvolver um modelo bem-sucedido e duradouro.

Os cientistas de dados podem estar inclinados a adicionar o máximo de recursos possível a um 
modelo básico. Embora isso aumente a capacidade de um modelo de prever o resultado desejado, 
alguns desses recursos podem gerar apenas melhorias métricas incrementais. Muitos recursos, 
especialmente aqueles altamente correlacionados, podem ser redundantes. Adicionar muitos 
recursos aumenta os custos, pois exige mais recursos computacionais e ajustes. Muitos recursos 
também afetam day-to-day as operações do modelo, porque a variação de dados se torna mais 
provável ou ocorre mais rapidamente.

Considere um modelo no qual dois recursos de entrada são altamente correlacionados, mas 
apenas um recurso tem causalidade. Por exemplo, um modelo que prevê se um empréstimo será 
inadimplente pode ter características de entrada, como idade e renda do cliente, que podem estar 
altamente correlacionadas, mas somente a renda deve ser usada para conceder ou negar um 
empréstimo. Um modelo que foi treinado com esses dois recursos pode estar contando com o 
recurso que não tem causalidade, como idade, para gerar a saída da previsão. Se, depois de entrar 
em produção, o modelo receber solicitações de inferência para clientes maiores ou menores do que 
a idade média incluída no conjunto de treinamento, ele poderá começar a ter um desempenho ruim.

Além disso, cada recurso individual pode sofrer uma mudança na distribuição durante a produção 
e fazer com que o modelo se comporte de forma inesperada. Por esses motivos, quanto mais 
características um modelo tem, mais frágil ele é em relação à deriva e à obsolescência.

Os cientistas de dados devem usar medidas de correlação e valores de Shapley para avaliar 
quais características agregam valor suficiente à previsão e devem ser mantidas. Ter modelos tão 
complexos aumenta a chance de um ciclo de feedback, no qual o modelo muda o ambiente para 
o qual foi modelado. Um exemplo é um sistema de recomendação no qual o comportamento do 
consumidor pode mudar devido às recomendações de um modelo. Os ciclos de feedback que atuam 
em vários modelos são menos comuns. Por exemplo, considere um sistema de recomendação que 
recomenda filmes e outro sistema que recomenda livros. Se os dois modelos visarem o mesmo 
conjunto de consumidores, eles afetarão um ao outro.

Para cada modelo que você desenvolver, considere quais fatores podem contribuir para essa 
dinâmica, para que você saiba quais métricas monitorar na produção.

Crie um modelo de linha de base 10
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Use uma abordagem centrada em dados e análise de erros

Se você usa um modelo simples, sua equipe de ML pode se concentrar em melhorar os dados em si 
e adotar uma abordagem centrada em dados em vez de uma abordagem centrada em modelos. Se 
seu projeto usa dados não estruturados, como imagens, texto, áudio e outros formatos que podem 
ser avaliados por humanos (em comparação com dados estruturados, que podem ser mais difíceis 
de mapear em um rótulo de forma eficiente), uma boa prática para obter um melhor desempenho do 
modelo é realizar a análise de erros.

A análise de erros envolve avaliar um modelo em um conjunto de validação e verificar os erros 
mais comuns. Isso ajuda a identificar grupos potenciais de amostras de dados semelhantes que o 
modelo pode estar tendo dificuldades em corrigir. Para realizar a análise de erros, você pode listar 
inferências que tiveram maiores erros de predição ou classificar erros nos quais uma amostra de 
uma classe foi prevista como sendo de outra classe, por exemplo.

Arquitete seu modelo para uma iteração rápida

Quando os cientistas de dados seguem as melhores práticas, eles podem experimentar um novo 
algoritmo ou combinar diferentes recursos com facilidade e rapidez durante a prova de conceito 
ou até mesmo a reciclagem. Essa experimentação contribui para o sucesso na produção. Uma 
boa prática é desenvolver o modelo básico, empregando algoritmos um pouco mais complexos e 
adicionando novos recursos de forma iterativa, enquanto monitora o desempenho no conjunto de 
treinamento e validação para comparar o comportamento real com o comportamento esperado. Essa 
estrutura de treinamento pode fornecer um equilíbrio ideal no poder de previsão e ajudar a manter os 
modelos o mais simples possível com uma menor pegada de débito técnico.

Para uma iteração rápida, os cientistas de dados devem trocar diferentes implementações de 
modelos para determinar o melhor modelo a ser usado para dados específicos. Se você tem uma 
equipe grande, um prazo curto e outras logísticas relacionadas ao gerenciamento de projetos, a 
iteração rápida pode ser difícil sem um método estabelecido.

Em engenharia de software, o princípio de substituição de Liskov é um mecanismo para arquitetar 
interações entre componentes de software. Esse princípio afirma que você deve ser capaz de 
substituir uma implementação de uma interface por outra implementação sem interromper o 
aplicativo cliente ou a implementação. Ao escrever código de treinamento para seu sistema de 
ML, você pode empregar esse princípio para estabelecer limites e encapsular o código, para poder 
substituir o algoritmo com facilidade e experimentar novos algoritmos com mais eficiência.
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Por exemplo, no código a seguir, você pode adicionar novos experimentos simplesmente 
adicionando uma nova implementação de classe.

from abc import ABC, abstractmethod

from pandas import DataFrame

class ExperimentRunner(object): 

    def __init__(self, *experiments): 
        self.experiments = experiments 

    def run(self, df: DataFrame) -> None: 
        for experiment in self.experiments: 
            result = experiment.run(df) 
            print(f'Experiment "{experiment.name}" gave result {result}')

class Experiment(ABC): 

    @abstractmethod 
    def run(self, df: DataFrame) -> float: 
        pass 

    @property 
    @abstractmethod 
    def name(self) -> str: 
        pass

class Experiment1(Experiment): 

    def run(self, df: DataFrame) -> float: 
        print('performing experiment 1') 
        return 0 

    def name(self) -> str: 
        return 'experiment 1'

class Experiment2(Experiment): 

Arquitete seu modelo para uma iteração rápida 12
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    def run(self, df: DataFrame) -> float: 
        print('performing experiment 2') 
        return 0 

    def name(self) -> str: 
        return 'experiment 2'

class Experiment3(Experiment): 

    def run(self, df: DataFrame) -> float: 
        print('performing experiment 3') 
        return 0 

    def name(self) -> str: 
        return 'experiment 3'

if __name__ == '__main__': 
    runner = ExperimentRunner(*[ 
        Experiment1(), 
        Experiment2(), 
        Experiment3() 
    ]) 
    df = ... 
    runner.run(df)

Acompanhe seus experimentos de ML

Quando você trabalha com um grande número de experimentos, é importante avaliar se as melhorias 
observadas são produto de mudanças implementadas ou do acaso. Você pode usar o Amazon 
SageMaker AI Experiments para criar facilmente experimentos e associar metadados a eles para 
rastreamento, comparação e avaliação.

Reduzir a aleatoriedade do processo de criação do modelo é útil para depuração, solução de 
problemas e melhoria da governança, pois você pode prever a inferência do modelo de saída com 
mais certeza, considerando o mesmo código e dados.

Muitas vezes, não é possível tornar um código de treinamento totalmente reproduzível, devido à 
inicialização aleatória do peso, à sincronicidade computacional paralela, às complexidades internas 
da GPU e a fatores não determinísticos semelhantes. No entanto, definir corretamente as sementes 
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aleatórias, para garantir que cada corrida de treinamento comece do mesmo ponto e se comporte de 
forma semelhante, melhora significativamente a previsibilidade dos resultados.

Solucionar problemas de tarefas de treinamento

Em alguns casos, pode ser difícil para os cientistas de dados ajustar até mesmo um modelo básico 
muito simples. Nesse caso, eles podem decidir que precisam de um algoritmo que possa se ajustar 
melhor a funções complexas. Um bom teste é usar a linha de base de uma parte muito pequena 
do conjunto de dados (por exemplo, cerca de 10 amostras) para garantir que o algoritmo se ajuste 
demais a essa amostra. Isso ajuda a descartar problemas de dados ou código.

Outra ferramenta útil para depurar cenários complexos é o Amazon SageMaker AI Debugger, que 
pode capturar problemas relacionados à correção algorítmica e à infraestrutura, como o uso ideal da 
computação.

Solucionar problemas de tarefas de treinamento 14
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Implantação
Na engenharia de software, colocar código em produção exige a devida diligência, pois o código 
pode se comportar de forma inesperada, um comportamento imprevisto do usuário pode danificar 
o software e casos extremos inesperados podem ser encontrados. Os engenheiros e DevOps 
engenheiros de software geralmente empregam testes unitários e estratégias de reversão para 
mitigar esses riscos. Com o ML, colocar modelos em produção exige ainda mais planejamento, 
porque se espera que o ambiente real mude e, em muitas ocasiões, os modelos são validados em 
métricas que são proxies das métricas reais de negócios que eles estão tentando melhorar.

Siga as melhores práticas nesta seção para ajudar a enfrentar esses desafios.

Tópicos

• Automatize o ciclo de implantação

• Escolha uma estratégia de implantação

• Considere seus requisitos de inferência

Automatize o ciclo de implantação

O processo de treinamento e implantação deve ser totalmente automatizado para evitar erros 
humanos e garantir que as verificações de compilação sejam executadas de forma consistente. Os 
usuários não devem ter permissões de acesso de gravação ao ambiente de produção.

O Amazon SageMaker AI Pipelines e AWS CodePipelinea ajuda a criar um CI/CD pipelines for ML 
projects. One of the advantages of using a CI/CD pipeline permitem que todo código usado para 
ingerir dados, treinar um modelo e realizar monitoramento possa ser controlado por versão usando 
uma ferramenta como o Git. Às vezes, você precisa retreinar um modelo usando o mesmo algoritmo 
e hiperparâmetros, mas com dados diferentes. A única maneira de verificar se você está usando a 
versão correta do algoritmo é usar o controle de origem e as tags. Você pode usar os modelos de 
projeto padrão fornecidos pela SageMaker IA como ponto de partida para sua MLOps prática.

Ao criar pipelines de CI/CD para implantar seu modelo, certifique-se de marcar seus artefatos 
de construção com um identificador de compilação, versão ou confirmação do código e versão 
de dados. Essa prática ajuda você a solucionar quaisquer problemas de implantação. Às vezes, 
a marcação também é necessária para modelos que fazem previsões em campos altamente 
regulamentados. A capacidade de retroceder e identificar os dados, códigos, compilações, 
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verificações e aprovações exatos associados a um modelo de ML pode ajudar a melhorar 
significativamente a governança.

Parte do trabalho do pipeline de CI/CD é realizar testes sobre o que ele está construindo. Embora 
se espere que os testes de unidade de dados ocorram antes que os dados sejam ingeridos por 
uma feature store, o pipeline ainda é responsável por realizar testes na entrada e na saída de um 
determinado modelo e por verificar as principais métricas. Um exemplo dessa verificação é validar 
um novo modelo em um conjunto fixo de validação e confirmar que seu desempenho é semelhante 
ao modelo anterior usando um limite estabelecido. Se o desempenho for significativamente menor do 
que o esperado, a construção deve falhar e o modelo não deve entrar em produção.

O uso extensivo de pipelines de CI/CD também oferece suporte a pull requests, que ajudam a evitar 
erros humanos. Quando você usa pull requests, cada alteração de código deve ser revisada e 
aprovada por pelo menos um outro membro da equipe antes de entrar em produção. As pull requests 
também são úteis para identificar códigos que não cumprem as regras de negócios e para difundir o 
conhecimento dentro da equipe.

Escolha uma estratégia de implantação

MLOps as estratégias de implantação incluem blue/green, canary, shadow, and A/B testes.

Azul/verde

Blue/green deployments are very common in software development. In this mode, two systems are 
kept running during development: blue is the old environment (in this case, the model that is being 
replaced) and green is the newly released model that is going to production. Changes can easily 
be rolled back with minimum downtime, because the old system is kept alive. For more in-depth 
information about blue/greenimplantações no contexto de SageMaker, consulte a postagem do 
blog Implantação e monitoramento seguros de endpoints de SageMaker IA da Amazon com AWS 
CodePipeline e AWS CodeDeploy no blog do AWS Machine Learning.

Canário

As implantações do Canary são semelhantes às blue/green deployments in that both keep two 
models running together. However, in canary deployments, the new model is rolled out to users 
incrementally, until all traffic eventually shifts over to the new model. As in blue/green implantações; o 
risco é mitigado porque o novo modelo (e potencialmente defeituoso) é monitorado de perto durante 
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a implantação inicial e pode ser revertido em caso de problemas. Na SageMaker IA, você pode 
especificar a distribuição inicial do tráfego usando a InitialVariantWeightAPI.

Shadow

Você pode usar implantações paralelas para colocar um modelo em produção com segurança. 
Nesse modo, o novo modelo funciona junto com um modelo ou processo de negócios mais antigo e 
realiza inferências sem influenciar nenhuma decisão. Esse modo pode ser útil como uma verificação 
final ou um experimento de maior fidelidade antes de você promover o modelo para produção.

O modo sombra é útil quando você não precisa de nenhum feedback de inferência do usuário. Você 
pode avaliar a qualidade das previsões realizando análises de erros e comparando o novo modelo 
com o modelo antigo, além de monitorar a distribuição de saída para verificar se está conforme o 
esperado. Para ver como fazer a implantação paralela com SageMaker IA, consulte a postagem 
do blog Implante modelos de ML paralelos na Amazon SageMaker AI no blog do AWS Machine 
Learning.

Testes A/B

Quando os profissionais de ML desenvolvem modelos em seus ambientes, as métricas para as quais 
eles otimizam geralmente são proxies das métricas de negócios que realmente importam. Isso torna 
difícil dizer com certeza se um novo modelo realmente melhorará os resultados comerciais, como 
receita e taxa de cliques, e reduzirá o número de reclamações de usuários.

Considere o caso de um site de comércio eletrônico em que o objetivo comercial é vender o maior 
número possível de produtos. A equipe de avaliação sabe que as vendas e a satisfação do cliente 
se correlacionam diretamente com avaliações informativas e precisas. Um membro da equipe pode 
propor um novo algoritmo de classificação de avaliações para melhorar as vendas. Ao usar o teste 
A/B, eles poderiam implantar os algoritmos antigos e novos em grupos de usuários diferentes, mas 
semelhantes, e monitorar os resultados para ver se os usuários que receberam previsões do modelo 
mais novo têm maior probabilidade de fazer compras.

O teste A/B também ajuda a avaliar o impacto comercial da obsolescência e do desvio do modelo. 
As equipes podem colocar novos modelos em produção com alguma recorrência, realizar testes A/B 
com cada modelo e criar um gráfico de idade versus desempenho. Isso ajudaria a equipe a entender 
a volatilidade do desvio de dados em seus dados de produção.

Para obter mais informações sobre como realizar testes A/B com SageMaker IA, consulte a 
postagem do blog Teste A/B de modelos ML em produção usando o Amazon SageMaker AI no blog 
do AWS Machine Learning.
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Considere seus requisitos de inferência

Com a SageMaker IA, você pode escolher a infraestrutura subjacente para implantar seu modelo 
de maneiras diferentes. Esses recursos de invocação de inferência oferecem suporte a diferentes 
casos de uso e perfis de custo. Suas opções incluem inferência em tempo real, inferência assíncrona 
e transformação em lote, conforme discutido nas seções a seguir.

Inferência em tempo real

A inferência em tempo real é ideal para cargas de trabalho de inferência em que você tem requisitos 
em tempo real, interativos e de baixa latência. Você pode implantar seu modelo em serviços de 
hospedagem de SageMaker IA e obter um endpoint que pode ser usado para inferência. Esses 
endpoints são totalmente gerenciados, oferecem suporte à escalabilidade automática (consulte 
Escalar automaticamente os modelos de SageMaker IA da Amazon) e podem ser implantados em 
várias zonas de disponibilidade.

Se você tem um modelo de aprendizado profundo criado com o Apache MXNet, PyTorch 
TensorFlow, ou também pode usar o Amazon SageMaker AI Elastic Inference (EI). Com o EI, você 
pode anexar frações GPUs a qualquer instância de SageMaker IA para acelerar a inferência. Você 
pode selecionar a instância do cliente para executar seu aplicativo e anexar um acelerador de EI 
para usar a quantidade correta de aceleração de GPU para suas necessidades de inferência.

Outra opção é usar endpoints de vários modelos, que fornecem uma solução escalável e econômica 
para a implantação de um grande número de modelos. Esses endpoints usam um contêiner de 
serviço compartilhado que está habilitado para hospedar vários modelos. Os endpoints multimodelo 
reduzem os custos de hospedagem melhorando a utilização do endpoint em comparação com o 
uso de endpoints de modelo único. Eles também reduzem a sobrecarga de implantação, porque a 
SageMaker IA gerencia o carregamento de modelos na memória e a escalabilidade deles com base 
nos padrões de tráfego.

Para obter mais práticas recomendadas para implantar modelos de ML em SageMaker IA, consulte
Melhores práticas de implantação na documentação de SageMaker IA.

Inferência assíncrona

O Amazon SageMaker AI Asynchronous Inference é um recurso de SageMaker IA que enfileira as 
solicitações recebidas e as processa de forma assíncrona. Essa opção é ideal para solicitações com 
grandes cargas de até 1 GB, tempos de processamento longos e requisitos de latência quase em 
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tempo real. A inferência assíncrona permite que você economize custos escalando automaticamente 
a contagem de instâncias para zero quando não há solicitações para processar, então você paga 
somente quando seu endpoint está processando solicitações.

Transformação em lote

Use a transformação em lote quando quiser fazer o seguinte:

• Pré-processar os conjuntos de dados para remover ruído ou desvio que interfira no treinamento ou 
na inferência do conjunto de dados.

• Obter inferências de conjuntos de dados grandes.

• Executar inferência quando não for necessário um endpoint persistente.

• Associar registros de entrada a inferências para auxiliar na interpretação de resultados.

Transformação em lote 19
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Monitoramento
Quando os modelos já estiverem em produção e agregando valor comercial, execute verificações 
contínuas para identificar quando os modelos devem ser retreinados ou executados.

Sua equipe de monitoramento deve se comportar de forma proativa, não reativa, para entender 
melhor o comportamento dos dados do ambiente e identificar a frequência, a taxa e a abrupção dos 
desvios de dados. A equipe deve identificar novos casos extremos nos dados que possam estar sub-
representados no conjunto de treinamento, no conjunto de validação e em outras fatias de casos 
extremos. Eles devem armazenar métricas de qualidade de serviço (QoS), usar alarmes para agir 
imediatamente quando surgir um problema e definir uma estratégia para ingerir e alterar os conjuntos 
de dados atuais. Essas práticas começam registrando solicitações e respostas para o modelo, a fim 
de fornecer uma referência para solução de problemas ou informações adicionais.

Idealmente, as transformações de dados devem ser registradas em alguns estágios importantes 
durante o processamento:

• Antes de qualquer tipo de pré-processamento

• Depois de qualquer tipo de enriquecimento da feature store

• Afinal, os principais estágios de um modelo

• Antes de qualquer tipo de função com perdas na saída do modelo, como argmax

O diagrama a seguir ilustra esses estágios.
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Você pode usar o SageMaker AI Model Monitor para capturar automaticamente dados de entrada 
e saída e armazená-los no Amazon Simple Storage Service (Amazon S3). Você pode implementar 
outros tipos de registro intermediário adicionando registros a um contêiner de serviço personalizado.

Depois de registrar os dados dos modelos, você pode monitorar o desvio da distribuição. Em alguns 
casos, você pode obter a verdade básica (dados rotulados corretamente) logo após a inferência. Um 
exemplo comum disso é um modelo que prevê os anúncios mais relevantes a serem exibidos para 
um usuário. Assim que o usuário sair da página, você poderá determinar se ele clicou no anúncio. 
Se o usuário clicou no anúncio, você pode registrar essas informações. Neste exemplo simples, 
você pode quantificar facilmente o sucesso do seu modelo usando uma métrica, como precisão ou 
F1, que pode ser medida tanto no treinamento quanto na implantação. Para obter mais informações 
sobre esses cenários nos quais você rotulou dados, consulte Monitorar a qualidade do modelo na 
documentação de SageMaker IA. No entanto, esses cenários simples não são frequentes, porque os 
modelos geralmente são projetados para otimizar métricas matematicamente convenientes que são 
apenas indicadores dos resultados comerciais reais. Nesses casos, a melhor prática é monitorar o 
resultado comercial quando um modelo é implantado na produção.

Considere o caso de um modelo de classificação de avaliações. Se o resultado comercial definido 
do modelo de ML for exibir as avaliações mais relevantes e úteis na parte superior da página da 
Web, você poderá medir o sucesso do modelo adicionando um botão como “Isso foi útil?” para cada 
avaliação. Medir a taxa de cliques desse botão pode ser uma medida de resultados comerciais que 
ajuda você a medir o desempenho do seu modelo na produção.

Para monitorar o desvio das etiquetas de entrada ou saída na SageMaker IA, você pode usar os 
recursos de qualidade de dados do SageMaker AI Model Monitor, que monitoram tanto a entrada 
quanto a saída. Você também pode implementar sua própria lógica para o SageMaker AI Model 
Monitor criando um contêiner personalizado.

Monitorar os dados que um modelo recebe tanto no tempo de desenvolvimento quanto no tempo 
de execução é fundamental. Os engenheiros devem monitorar os dados não apenas em busca de 
alterações no esquema, mas também em busca de incompatibilidades de distribuição. Detectar 
alterações no esquema é mais fácil e pode ser implementado por meio de um conjunto de regras, 
mas a incompatibilidade de distribuição geralmente é mais complicada, especialmente porque 
exige que você defina um limite para quantificar quando acionar um alarme. Nos casos em que a 
distribuição monitorada é conhecida, geralmente a maneira mais fácil é monitorar os parâmetros 
da distribuição. No caso de uma distribuição normal, essa seria a média e o desvio padrão. Outras 
métricas importantes, como a porcentagem de valores faltantes, valores máximos e valores mínimos, 
também são úteis.
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Você também pode criar trabalhos de monitoramento contínuo que coletem amostras de dados de 
treinamento e dados de inferência e comparem suas distribuições. Você pode criar essas tarefas 
para entrada e saída do modelo e representar graficamente os dados em relação ao tempo para 
visualizar qualquer desvio repentino ou gradual. Isso é ilustrado no gráfico a seguir.

Para entender melhor o perfil de variação dos dados, como a frequência com que a distribuição 
de dados muda significativamente, em que taxa ou com que rapidez, recomendamos que você 
implante continuamente novas versões do modelo e monitore seu desempenho. Por exemplo, se sua 
equipe implanta um novo modelo toda semana e observa que o desempenho do modelo melhora 
significativamente a cada vez, eles podem determinar que devem entregar novos modelos em menos 
de uma semana, no mínimo.
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Próximas etapas e recursos
Este guia explica algumas considerações ao planejar o ciclo de vida dos modelos de aprendizado de 
máquina que você deseja levar à produção. Ele discute os desafios e as melhores práticas em quatro 
áreas — dados, treinamento, implantação e monitoramento — e inclui recursos adicionais relevantes.

AWS fornece o Well-Architected Framework, que ajuda os arquitetos de nuvem a criar infraestruturas 
seguras, de alto desempenho, resilientes e eficientes para uma variedade de aplicativos, cargas de 
trabalho e domínios de tecnologia. Para ler mais, consulte o Machine Learning Lens oferecido pela 
AWS Well-Architected.

Recursos

Documentação da Amazon SageMaker AI

• Loja de recursos de SageMaker IA da Amazon

• Segurança e controle de acesso da Feature Store

• Valores de Shapley

• Depurador de SageMaker IA da Amazon

• Pipelines de SageMaker IA da Amazon

• Modelos de projeto padrão do Amazon SageMaker AI

• SageMaker Inferência de IA em tempo real

• Dimensione automaticamente os modelos de SageMaker IA da Amazon

• Inferência assíncrona de SageMaker IA da Amazon

• SageMaker Monitor de modelo AI

AWS ferramentas para desenvolvedores

• AWS CodePipeline

AWS postagens no blog

• Entendendo os principais recursos da Amazon SageMaker AI Feature Store

• Testando a qualidade dos dados em grande escala com PyDeequ
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https://docs.aws.amazon.com/wellarchitected/latest/machine-learning-lens/machine-learning-lens.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/feature-store-getting-started.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/feature-store-security.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/clarify-shapley-values.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/train-debugger.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/pipelines-sdk.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/sagemaker-projects-templates-sm.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/realtime-endpoints.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/endpoint-auto-scaling.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/async-inference.html
https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/model-monitor-data-capture.html
https://aws.amazon.com/codepipeline/
https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/understanding-the-key-capabilities-of-amazon-sagemaker-feature-store/
https://aws.amazon.com/blogs/big-data/testing-data-quality-at-scale-with-pydeequ/
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• Experiências de SageMaker IA da Amazon

• Implantação e monitoramento seguros de SageMaker endpoints da Amazon com e CodePipeline 
AWS CodeDeploy

• Implemente modelos de ML paralelos na Amazon SageMaker AI

• Teste A/B de modelos de ML em produção usando Amazon AI SageMaker
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https://aws.amazon.com/blogs/aws/amazon-sagemaker-experiments-organize-track-and-compare-your-machine-learning-trainings/
https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/safely-deploying-and-monitoring-amazon-sagemaker-endpoints-with-aws-codepipeline-and-aws-codedeploy/
https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/safely-deploying-and-monitoring-amazon-sagemaker-endpoints-with-aws-codepipeline-and-aws-codedeploy/
https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/deploy-shadow-ml-models-in-amazon-sagemaker/
https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/a-b-testing-ml-models-in-production-using-amazon-sagemaker/
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Histórico do documento
A tabela a seguir descreve alterações significativas feitas neste guia. Se desejar receber notificações 
sobre futuras atualizações, inscreva-se em um feed RSS.

Alteração Descrição Data

Publicação inicial — 20 de dezembro de 2021
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https://docs.aws.amazon.com/prescriptive-guidance/latest/ml-operations-planning/ml-operations-planning.rss
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As traduções são geradas por tradução automática. Em caso de conflito entre o conteúdo da 
tradução e da versão original em inglês, a versão em inglês prevalecerá.

xxvi


	AWS Recomendações
	Table of Contents
	Planejamento para o sucesso MLOps
	Resultados de negócios desejados

	Dados
	Rótulo
	Forneça instruções claras de rotulagem
	Use a votação majoritária

	Divisões e vazamento de dados
	Divida seus dados em pelo menos três conjuntos
	Use um algoritmo de divisão estratificada
	Considere amostras duplicadas ao fazer divisões aleatórias
	Considere recursos que podem não estar disponíveis ao receber inferências na produção

	Loja de recursos
	Use consultas de viagem no tempo
	Usar funções do IAM
	Use testes unitários


	Treinamento
	Crie um modelo de linha de base
	Use uma abordagem centrada em dados e análise de erros
	Arquitete seu modelo para uma iteração rápida
	Acompanhe seus experimentos de ML
	Solucionar problemas de tarefas de treinamento

	Implantação
	Automatize o ciclo de implantação
	Escolha uma estratégia de implantação
	Azul/verde
	Canário
	Shadow
	Testes A/B

	Considere seus requisitos de inferência
	Inferência em tempo real
	Inferência assíncrona
	Transformação em lote


	Monitoramento
	Próximas etapas e recursos
	Recursos

	Histórico do documento
	

