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Resumo: Este trabalho investiga como préticas de Machine Learning Operations (MLOps) podem
facilitar a produtizacdo de modelos de aprendizado de maguina, utilizando ZenML e MLflow para
estruturar pipelines modulares, reprodutiveis e monitoraveis. A partir de uma revisdo de literatura e
de um estudo de caso no mercado financeiro, foi implementada uma solugéo de previsdo de séries
temporais com Random Forest, priorizando organizacao, rastreabilidade e automacdo. Os resultados
demonstraram que a integracdo do ZenML, para construgdo de pipelines desacoplados, com o
MLflow, para rastreamento de meétricas e artefatos, contribui para a reprodutibilidade e
escalabilidade em projetos de aprendizado de méquina. Conclui-se que a abordagem proposta se
mostra eficiente para superar desafios comuns na etapa de producdo de modelos, oferecendo uma
infraestrutura robusta e confidvel para uso em ambientesreais.

Palavras Chave: Machine Learning - MLOps - ZenML - MLFlow - Produtizagéo
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1.INTRODUCAO

O aprendizado de maquina (machine learning) estd revolucionando a forma como as
organizac¢des lidam com dados e tomam decisdes, estando cada vez mais presente em setores
como a saude e finangas. No entanto, a0 mesmo tempo que trouxe novas solucdes, a etapa de
produtiza¢do de modelos de aprendizado de méaquina continua sendo um dos maiores desafios
enfrentados por profissionais da area (Liang et al., 2024).

Estudos apontam que a maioria dos projetos de aprendizado de maquina nunca chega a ser
colocado em produgdo, sendo interrompidos ainda na fase de experimentacao (Kreuzberger et
al., 2022). E esse fato ndo surpreende, considerando que grande parte dos esfor¢os concentram-
se no desenvolvimento de modelos, € ndo nos componentes e infraestrutura necessarios, que
compdem um sistema complexo, para que esses modelos possam ser utilizados em casos reais.

Metodologias tradicionais de desenvolvimento de software, como o DevOps, ndo atendem as
especificidades do machine learning (Zaharia et al., 2018). Isso gera desafios tanto na
implantacdo desses modelos como no monitoramento € nos processos automatizados que
vemos em softwares tradicionais, como o CI/CD. Como resposta a esses desafios, surge o
conceito de Machine Learning Operations (MLOps).

O MLOps ¢ uma metodologia que tem como objetivo facilitar a produtizacdo de modelos de
aprendizado de maquina, possibilitando seu uso confidvel em aplica¢des de larga escala (Liang
etal., 2024). Dessa forma, existem diversas ferramentas que auxiliam na implementacao pratica
do MLOps, que abrangem desde o desenvolvimento de modelos até seu monitoramento quando
em producdo. Cada etapa do processo exige uma ferramenta especifica, que ao se
complementarem formam um ambiente propicio ao MLOps.

Diante desse contexto, este trabalho investiga como o MLOps, apoiado pelas ferramentas
ZenML e MLflow, pode ser utilizado para facilitar a produtiza¢do de modelos de aprendizado
de maquina. Para isso, vamos discutir os fundamentos e atuais desafios do MLOps, seguido de
um estudo de caso pratico no mercado financeiro que evidencia a aplicacdo das ferramentas
analisadas.

2. PROBLEMA DE PESQUISA E OBJETIVO

Diante da crescente relevancia do aprendizado de maquina em setores como saude, finangas e
industria, observa-se um desafio recorrente: muitos modelos desenvolvidos ndo chegam a ser
utilizados em producdo, em grande parte devido a auséncia de processos estruturados e de
infraestrutura adequada que garantam reprodutibilidade, escalabilidade e rastreabilidade. Nesse
contexto, praticas de Machine Learning Operations (MLOps) surgem como uma abordagem
promissora para superar essas barreiras, integrando principios do DevOps ao ciclo de vida de
projetos de aprendizado de méquina, com foco em automagao de pipelines, monitoramento de
modelos em produgdo e versionamento de dados e artefatos.

Dessa forma, surge a seguinte pergunta de pesquisa: como as praticas de Machine Learning
Operations (MLOps) podem ser aplicadas de forma efetiva para facilitar a produtizaciao
de modelos de aprendizado de maquina, garantindo pipelines modulares, reprodutiveis e
monitoraveis?

Para responder a essa questdo, este trabalho tem como objetivo analisar a aplicabilidade de
praticas de MLOps por meio de um estudo de caso pratico, utilizando o ZenML, integrado ao
MLflow, como ferramentas centrais na constru¢do de pipelines de aprendizado de maquina. O
estudo visa demonstrar, de forma estruturada, como tais ferramentas podem ser utilizadas em
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conjunto para organizar o fluxo de trabalho de projetos de machine learning, permitindo
rastreamento de experimentos, versionamento de dados e modelos, e automagao de etapas desde
a preparacao dos dados até a implantagdo do modelo em produgao, alinhando-se aos principios
fundamentais de MLOps.
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3. REFERENCIAL TEORICO

O conceito de MLOps surge como uma adaptagdo das praticas de DevOps aplicadas ao ciclo
de vida do aprendizado de maquina. Ao integrar trés disciplinas — aprendizado de maquina,
engenharia de software e engenharia de dados —, o MLOps busca otimizar os processos de
desenvolvimento, entrega e monitoramento dos modelos preditivos. Dessa forma, estabelece
uma ponte entre o desenvolvimento (Dev) e a operacdo (Ops), facilitando a produtizagdo de
sistemas baseados em aprendizado de maquina (Kreuzberger et al., 2023).

Assim como o DevOps promoveu a automagao e integragdo de etapas no desenvolvimento de
software tradicional, o MLOps introduz uma série de praticas que visam garantir a
reprodutibilidade, escalabilidade e robustez dos modelos de machine learning. Entre essas
praticas estdo: automacdo de pipelines de CI/CD; versionamento ndo apenas do cddigo, mas
também dos dados e modelos; treinamento e validagdo continua; rastreamento de experimentos
e metadados; além do monitoramento de modelos em tempo real (Ruf et al., 2021).

Por sua vez, o DevOps consolidou-se como um paradigma essencial na engenharia de software.
Suas praticas promovem a colabora¢do entre as equipes de desenvolvimento e operagdo,
resultando em ciclos de entrega mais curtos e produtos finais de maior qualidade. A figura 1
exemplifica um workflow tipico do DevOps.

Plan Release Deploy

Monitor Operate

Figura 1: Workflow tipico de DevOps.
Fonte: Subramanya et al. (2022)

Os principios criados a partir do DevOps mostraram-se uteis para projetos de aprendizado de
maquina, uma vez que diversos ciclos iterativos sdo necessarios para identificar modelos
eficazes (Subramanya et al., 2022). O ciclo de vida de um modelo preditivo é composto por
etapas que demandam revisao continua, desde a coleta e preparagdo de dados até a implantagao
e monitoramento do modelo em produgao.

Diferente de sistemas tradicionais, onde o codigo ¢ o principal ativo, em projetos de
aprendizado de méaquina os dados assumem papel central, sendo frequentemente modificados
e reavaliados (Wang et al., 2022). Dessa forma, a transicdo do DevOps para o MLOps
representa uma adaptacdo de praticas tradicionais de desenvolvimento de software,
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incorporando novas tecnologias e ferramentas especificas para o dominio de aprendizado de
maquina.

Por isso, 0o MLOps enfatiza ferramentas e técnicas que asseguram o versionamento dos dados,
rastreamento de experimentos, gestdo de modelos e monitoramento de desempenho em tempo
real. A figura 2 ilustra um workflow tipico de MLOps, evidenciando as diferengas e
complementaridades em relagdo ao DevOps.

Plan
Code Release Deploy

Monitor Operate

Figura 2: Workflow tipico de MLOps.
Fonte: Subramanya et al. (2022)

Cada etapa de um workflow de MLOps requer ferramentas especializadas. Nao existe, portanto,
uma ferramenta Unica que atenda a todo o ciclo de vida do modelo. Neste trabalho, destacam-
se duas ferramentas de codigo aberto que t€ém ganhado espago na comunidade: ZenML e
MLflow.

3.1.ZENML

ZenML ¢ um framework em Python orientado a constru¢do de pipelines de machine learning
reprodutiveis e modulares. Destaca-se por seu design agnostico, o que permite integragdes com
diferentes plataformas e ferramentas, o que o torna versatil para projetos que demandam
escalabilidade. Dentre suas funcionalidades estdo: rastreamento automatico de artefatos,
versionamento de dados e modelos, e compatibilidade com ambientes como Kubernetes,
Airflow e Kubeflow.

Um dos principais diferenciais do ZenML ¢ sua abordagem declarativa, que permite padronizar
pipelines de maneira intuitiva, promovendo reuso de componentes. Apesar de ainda em
crescimento, a ferramenta apresenta potencial na organizacdo de workflows de MLOps. A
figura 3 apresenta a interface de visualizagao dos pipelines no dashboard do ZenML.
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Figura 3: Interface de visualizagdo de pipelines do ZenML.
Fonte: Autores (2025).
3.2. MLFLOW

Desenvolvido pela Databricks, o MLflow ¢ uma plataforma utilizada para gerenciar o ciclo de
vida de modelos de aprendizado de maquina, com foco em rastreamento de experimentos,
gerenciamento de modelos e reprodutibilidade. O MLflow fornece trés componentes principais
que podem ser utilizados em conjunto ou separadamente: Tracking, para registro de execucdes
e metadados; Projects, para empacotamento do cddigo de maneira reprodutivel; e Models, que
facilita a implanta¢do de modelos em diferentes ambientes.

E uma escolha popular para equipes que buscam rastreabilidade e comparabilidade entre
experimentos de forma pratica. Ainda, sua interface web permite a visualizacdo de
experimentos ¢ modelos (Figura 4). Neste trabalho, atua como uma ferramenta complementar
ao ZenML, compondo uma solucdo robusta para o MLOps.

zenml-models © Provide Feedback [4  Add Description m

Runs Evaluation [SGEYINENE]] Traces

E l~ Q metrics.rmse < 1 and params.model = "tree" ® Time created v State: Active v : = -+ New run

v =y Sort: Created v [l Columns v Group by v

Run Name Created =} Dataset Duration Source Models

@ indecisive-bat-488 @ 9 minutes ago - 5.5s (7 run.py ﬁ sklearn

@ orderly-koi-949 @ 1 month ago - 5.4s @ run.py ﬁ sklearn

@ auspicious-stoat-26 © 1 month ago - 6.1s (R run.py B sklearn
gifted-toad-257 @ 1 month ago - 10.1s (1) run.py ﬁ sklearn

@ able-foal-574 ® 1 month ago - 11ms (1) run.py

@ nebulous-ray-165 @ 1 month ago - 6.4s (1) run.py ﬁ sklearn

@ nhilarious-quail-507 © 1 month ago - 69ms () run.py

@ clumsy-turtle-85 ® 1 month ago - 11.5s (A run.py B sklearn

Figura 4: Interface de rastreamento do MLFlow.
Fonte: Autores (2025).

4. METODOLOGIA
Foi realizada uma revisdo da literatura sobre MLOps, abordando seus principios e praticas
usuais, como automacao de pipelines e o versionamento € monitoramento de modelos. Também
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foram analisadas ferramentas que viabilizam essas praticas, com énfase no ZenML e sua
integracao com o MLflow.

A etapa pratica consistiu na implementa¢do de uma solucao de aprendizado de méquina voltada
para previsdo de séries temporais financeiras, utilizando um modelo Random Forest. O foco
principal foi demonstrar a organizacao dos pipelines, a automagado das etapas e o rastreamento
dos experimentos, € ndo a performance do modelo em si.

5. ANALISE DE RESULTADOS

5.1. ESTUDO DE CASO

Para demonstrar a aplicabilidade pratica dos conceitos de MLOps, foi desenvolvido um estudo
de caso voltado a previsdo de séries temporais financeiras. O objetivo central ndo foi alcancar
a maior performance preditiva possivel, mas sim estruturar uma arquitetura modular e
reprodutivel, integrando o framework ZenML e o MLflow.

A tarefa preditiva envolveu a geragdo de sinais de compra e venda para o ouro, utilizando dados
histéricos. Para modelagem, adotou-se o algoritmo Random Forest, devido a sua robustez em
contextos com multiplas varidveis explicativas. A arquitetura adotada, no entanto, foi projetada
de forma modular, permitindo substituicdo por outros algoritmos, como XGBoost ou redes
neurais, evidenciando a flexibilidade do ZenML.

5.2. DESAFIOS TECNICOS E MOTIVACOES DA ARQUITETURA
A construcdo do pipeline foi motivada por uma série de desafios comuns em projetos de

aprendizado de méaquina, como:

- Reprodutibilidade: garantir que os dados e as transformagdes possam ser reproduzidas
com consisténcia, utilizando versionamento do c6digo, dados e dos modelos.

- Rastreabilidade: permitir a auditoria completa do processo, com logging de parametros,
métricas e artefatos por meio do MLflow.

- Automacgdo: automatizar desde o carregamento e transformacgao dos dados até a selecdo
e uso do melhor modelo para a inferéncia.

Esses aspectos foram incorporados a arquitetura para garantir rastreabilidade, escalabilidade e
manuten¢do mais eficiente da aplicagdo.

5.3. ARQUITETURA DA SOLUCAO COM ZENML
A solugao foi organizada em trés pipelines principais:

- Pipeline de Feature Engineering
- Pipeline de Treinamento
- Pipeline de Inferéncia

Esses pipelines foram implementados utilizando os principais componentes do ZenML:

- Pipelines: representam a estrutura de alto nivel que define a sequéncia de execugdo das
etapas (steps), definidos como fung¢des Python com a anotagdao @pipeline.

- Steps: etapas independentes e reutilizaveis, representando cada etapa do pipeline. Sdo
definidos como fung¢des Python com a anotacao @step.

- Artifacts: todos os outputs produzidos pelos steps sdo armazenados como artefatos pelo
ZenML, possibilitando reuso e rastreabilidade.
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5.4. PIPELINE DE FEATURE ENGINEERING
Responsavel por todo o processamento e preparacdo dos dados de forma padronizada.
Compreende as seguintes etapas:

Realizagdo:

v
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-

- data loader: carregamentos dos dados histdricos do ativo;

- data_preprocessor: limpeza, transformagdes e tratamento de valores ausentes;

- feature generation: criacdo de variaveis explicativas (como indicadores técnicos);
- data_splitter: separagdo dos dados em conjuntos de treino e teste;

- data scaler: normalizagdo dos dados, de forma consistente entre treino e teste.

Cada etapa deste pipeline gera artefatos, como os dados processados, que sdo armazenados e
reutilizados nos pipelines seguintes.

5.5. PIPELINE DE TREINAMENTO
Neste pipeline, o modelo Random Forest ¢ treinado utilizando os dados produzidos pelo
pipeline de feature engineering. Ele ¢ composto por:

- model _trainer: treinamento do modelo com os dados de treino;
- model evaluator: avaliacio do modelo com base em métricas como Fl-score, com
logging automatico dos resultados no MLflow.

A Figura 5 representa um fluxo de treinamento.

Get

Raw Data -
Data
Preparation |
: o
Train

 Msoush 1

~EEN

Evaluate
the Model |

Figura 5: Fluxo de uma pipeline de treinamento tipica.
Fonte: Kattson Bastos, Medium (2022).

5.6. PIPELINE DE INFERENCIA
Este pipeline executa a geracdo de previsoes a partir dos dados de entrada. As etapas incluem:

- select best model: recuperagdo do melhor modelo salvo no MLflow com base na
métrica de avaliagdo;
- inference predict: geracdo das previsdes utilizando os dados ja processados.

Essa arquitetura desacoplada permite atualizagdes frequentes do modelo, sem a necessidade de
reconfigurar os dados ou reexecutar todo o pipeline.
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5.7. INTEGRACAO COM MLFLOW
O MLflow foi integrado a arquitetura com o propoésito de oferecer rastreamento completo de
experimentos. A ferramenta permitiu:

- Logging automatico de métricas, parametros e artefatos;

- Versionamento dos modelos treinados;

- Comparacao entre diferentes execugdes de experimentos;

- Interface web para visualizagdo e gerenciamento dos experimentos.

Essa abordagem integrada ilustra como o uso do ZenML em conjunto com o MLflow oferece
uma base soOlida para produtizar projetos de aprendizado de mdaquina com foco em
confiabilidade, organizagdo e escalabilidade.

6. CONCLUSAO

Este trabalho demonstrou como o MLOps, apoiado pelas ferramentas ZenML e MLflow,
facilita a produtizacdo de modelos de aprendizado de maquina. A pesquisa partiu do
reconhecimento de um problema recorrente: grande parte dos modelos desenvolvidos em
projetos de machine learning nao chega a etapa de producao, principalmente pela auséncia de
processos estruturados e infraestrutura adequada.

Dessa forma, o MLOps surge como um conjunto de praticas e ferramentas que visam preencher
essa lacuna, adaptando os principios do DevOps aos sistemas baseados em machine learning.
O MLOps se propde a tornar os processos de desenvolvimento, implantagdo e monitoramento
mais eficientes, promovendo maior integracdo entre as areas de ciéncia de dados, engenharia
de dados e engenharia de software.

A aplicagdo em um caso real dos conceitos de MLOps evidenciou como o uso do ZenML e
ML flow contribui para maior eficiéncia na implantagcao de modelos. Tais praticas resultam em
processos mais confidveis, escaldveis e sustentdveis, especialmente em contextos onde a
robustez da infraestrutura ¢ um fator critico, como no setor financeiro.

Como contribui¢ao, este trabalho oferece uma visao pratica e atualizada sobre o uso de MLOps,
demonstrando o uso de ferramentas modernas para resolver os desafios de um projeto de
aprendizado de maquina. Acredita-se que os aprendizados aqui discutidos possam servir de
base para outras aplicagdes em diferentes setores e fomentar a adogdo de praticas modernas de
MLOps nas organizagdes.
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