
Aula 45 3 Conteinerização com Docker
Imagine a frustração de um desenvolvedor ou cientista de dados que passa horas configurando um ambiente 
complexo para seu projeto, apenas para descobrir que ele não funciona da mesma forma no computador de um 
colega, no servidor de produção ou na máquina de um cliente. Essa é uma cena comum, um verdadeiro pesadelo 
que consome tempo, recursos e paciência. As diferenças de sistemas operacionais, versões de bibliotecas e 
dependências podem transformar a implantação de um modelo de Machine Learning em um labirinto de 
incompatibilidades.

É nesse cenário de desafios que a conteinerização surge como uma solução robusta e elegante. Ela não apenas 
resolve o problema do "funciona na minha máquina", mas também abre portas para a automação, escalabilidade e 
reprodutibilidade, pilares essenciais no desenvolvimento moderno de software e, crucialmente, no ciclo de vida de 
modelos de Machine Learning (ML). Aprender sobre Docker e contêineres é, portanto, um passo fundamental para 
qualquer profissional que busca otimizar seus fluxos de trabalho e garantir a consistência de suas aplicações.

Nesta aula, embarcaremos em uma jornada para desvendar o universo da conteinerização com Docker. Nosso 
objetivo é que, ao final, você seja capaz de compreender o que são contêineres e por que eles são tão valiosos, 
especialmente no contexto de aplicações de ML. Exploraremos como criar um Dockerfile, a "receita" para seu 
ambiente, e como construir e executar imagens Docker, transformando essa receita em um ambiente isolado e 
pronto para uso.

A relevância prática deste conhecimento é imensa. No mundo do MLOps (Machine Learning Operations), a 
conteinerização é a espinha dorsal para garantir que seus modelos sejam treinados, testados e implantados de 
forma consistente e eficiente. Ela é a ponte entre o desenvolvimento local e a produção em larga escala, 
permitindo que as inovações em AutoML e XAI sejam entregues com a mesma confiabilidade, independentemente 
do ambiente. Prepare-se para transformar a maneira como você pensa sobre o desenvolvimento e a implantação 
de suas aplicações.



O Que São Contêineres e Por Que Usá-los?
Pense por um momento na complexidade de gerenciar diferentes projetos de software, cada um com suas próprias 
dependências, versões de linguagens e bibliotecas. Um projeto pode precisar do Python 3.8 com TensorFlow 2.x, 
enquanto outro exige Python 3.10 com PyTorch 1.x. Tentar instalar tudo isso no mesmo sistema operacional pode 
levar a conflitos intermináveis, onde a instalação de uma dependência para um projeto quebra a funcionalidade de 
outro. Essa "dança das cadeiras" de versões é um dos maiores entraves à produtividade e à colaboração.

É aqui que os contêineres entram em cena, oferecendo uma solução elegante para esse problema crônico. Eles 
podem ser imaginados como pequenas "caixas" ou "apartamentos" autossuficientes, cada um contendo tudo o 
que uma aplicação precisa para rodar: código, tempo de execução, bibliotecas do sistema, ferramentas e 
configurações. Cada contêiner é isolado dos outros e do sistema operacional hospedeiro, garantindo que o 
ambiente de uma aplicação não interfira no ambiente de outra.

A grande sacada dos contêineres: Eles são leves e portáteis. Diferente das máquinas virtuais (VMs), que 
virtualizam o hardware e rodam um sistema operacional completo para cada aplicação, os contêineres 
compartilham o kernel do sistema operacional hospedeiro. Isso os torna muito mais eficientes em termos 
de recursos e incrivelmente rápidos para iniciar.

Eles encapsulam apenas o necessário, tornando a implantação e a execução de aplicações um processo previsível 
e consistente, não importa onde o contêiner seja executado.



A Profundidade dos Contêineres: Leveza e 
Reproducibilidade
A leveza e a rapidez de inicialização dos contêineres não são meros detalhes técnicos; elas representam uma 
mudança de paradigma na forma como desenvolvemos e implantamos software. Enquanto uma máquina virtual 
pode levar minutos para iniciar, um contêiner geralmente leva segundos, ou até milissegundos. Essa agilidade é 
crucial em ambientes de desenvolvimento ágil, onde a necessidade de testar e iterar rapidamente é constante, e 
em cenários de produção que exigem escalabilidade dinâmica e recuperação rápida de falhas.

Eficiência
Inicialização em segundos ou 
milissegundos

Compartilhamento de recursos 
do sistema

Reprodutibilidade
Funciona igual em qualquer 
ambiente

Elimina "funciona na minha 
máquina"

Isolamento
Cada aplicação em seu próprio 
ambiente

Sem conflitos de dependências

Além da eficiência, a principal promessa dos contêineres é a reprodutibilidade. Se um contêiner funciona no seu 
laptop, ele funcionará exatamente da mesma forma no servidor de produção, na nuvem ou na máquina de um 
colega. Isso elimina a famosa desculpa "funciona na minha máquina", que tanto atrasa projetos. Para cientistas de 
dados e engenheiros de ML, essa característica é um divisor de águas. A capacidade de empacotar um modelo de 
ML com todas as suas dependências e garantir que ele se comporte de maneira idêntica em qualquer ambiente é 
fundamental para a validação, auditoria e implantação confiável de modelos.

Imagine um cenário onde você desenvolve um modelo de previsão complexo, utilizando diversas bibliotecas de 
processamento de dados e aprendizado de máquina. Sem contêineres, compartilhar esse modelo com um colega 
ou implantá-lo em produção exigiria uma longa lista de instruções de instalação e configuração, propensa a erros. 
Com um contêiner, você simplesmente compartilha a "caixa" pronta, e o modelo roda sem surpresas. Essa 
consistência é vital para a integridade dos resultados e para a adoção de práticas de MLOps, onde a automação e 
a confiabilidade são primordiais.



Docker: O Maestro da Orquestra de 
Contêineres
Compreendida a essência dos contêineres, surge a pergunta: como gerenciamos essas "caixas" de forma 
eficiente? É aqui que o Docker entra em cena, não como um tipo de contêiner em si, mas como a plataforma líder 
que tornou a conteinerização acessível e popular. O Docker é um conjunto de ferramentas que permite aos 
desenvolvedores construir, empacotar, distribuir e executar aplicações em contêineres. Ele atua como o maestro 
que orquestra todo o ciclo de vida dos contêineres, desde a criação até a execução e o gerenciamento.

Componentes do Docker
Docker Engine: O coração da plataforma, 
composto por daemon, API REST e CLI

Docker Hub: Repositório público e privado para 
imagens Docker

Docker CLI: Interface de linha de comando para 
interagir com o daemon

Pense no Docker como a administradora de um grande 
condomínio de apartamentos (os contêineres). Ela 
fornece todas as ferramentas e regras para que os 
moradores (suas aplicações) possam viver de forma 
independente e harmoniosa, sem interferir uns nos 
outros.

Além do Docker Engine, a plataforma Docker inclui o Docker Hub, um serviço de registro em nuvem que funciona 
como um repositório público e privado para imagens Docker. É como uma biblioteca central onde você pode 
encontrar imagens pré-construídas para diversas finalidades (como imagens base de Python, Ubuntu, etc.) ou 
armazenar suas próprias imagens personalizadas. Essa capacidade de compartilhar e reutilizar imagens acelera 
drasticamente o desenvolvimento e a implantação, especialmente em equipes e projetos de Machine Learning, 
onde a padronização de ambientes é um ganho enorme.



Desvendando o Dockerfile: A Receita do 
Contêiner
Para que o Docker possa construir um contêiner com sua aplicação, ele precisa de instruções claras e detalhadas 
sobre o que deve ser incluído e como deve ser configurado. Essa "receita" é o que chamamos de Dockerfile. Um 
Dockerfile é um arquivo de texto simples que contém uma série de comandos que o Docker Engine executa 
sequencialmente para construir uma imagem Docker. Cada comando no Dockerfile cria uma camada na imagem, 
tornando o processo eficiente e reutilizável.

Analogia: Imagine que você está preparando um bolo. O Dockerfile seria sua receita, listando cada 
ingrediente e cada passo: "pegue a farinha", "adicione os ovos", "misture", "leve ao forno". Da mesma 
forma, um Dockerfile instrui o Docker a "começar com uma imagem base", "instalar dependências", 
"copiar o código da aplicação" e, finalmente, "definir como a aplicação deve ser executada".

Instruções Mais Comuns

FROM
Define a imagem base a partir da qual você está 
construindo

FROM python:3.9-slim

RUN
Executa comandos dentro do contêiner durante a 
construção

RUN pip install -r requirements.txt

COPY
Copia arquivos do sistema local para o contêiner

COPY . /app

WORKDIR
Define o diretório de trabalho para instruções 
subsequentes

WORKDIR /app

EXPOSE
Informa que o contêiner escuta em portas 
específicas

EXPOSE 5000

CMD
Fornece o comando padrão de execução do 
contêiner

CMD ["python", "app.py"]

Com um Dockerfile bem elaborado, você tem a garantia de que seu ambiente de desenvolvimento, teste e 
produção para aplicações de ML será sempre consistente, eliminando as surpresas indesejadas e acelerando o 
ciclo de vida do modelo.



Criando um Dockerfile para uma Aplicação 
de ML (Parte 1)
Agora que entendemos o que é um Dockerfile, vamos colocá-lo em prática criando um para uma aplicação de 
Machine Learning. Nosso cenário será uma aplicação Python simples que utiliza bibliotecas como scikit-learn para 
um modelo e Flask para expor esse modelo via uma API. O objetivo é empacotar essa aplicação em um contêiner 
para garantir que ela possa ser executada em qualquer ambiente sem problemas de dependência.

01

Definir a Imagem Base
O primeiro passo é usar a instrução FROM para definir a 
imagem base. Para aplicações Python, é comum usar 
uma imagem oficial do Python. Optar por versões "slim" 
ou "alpine" reduz o tamanho final da imagem.

02

Configurar o Diretório de Trabalho
Use WORKDIR para definir onde os comandos 
subsequentes serão executados dentro do contêiner.

03

Copiar Arquivo de Requisitos
Use COPY para trazer o arquivo requirements.txt para 
dentro do contêiner.

04

Instalar Dependências
Use RUN para instalar as dependências Python usando 
pip, garantindo que o ambiente tenha as mesmas 
versões testadas.

Exemplo de Código

# Usa uma imagem base oficial do Python 3.9 em uma versão slim
FROM python:3.9-slim-buster

# Define o diretório de trabalho dentro do contêiner
WORKDIR /app

# Copia o arquivo de requisitos para o diretório de trabalho
COPY requirements.txt .

# Instala as dependências Python
RUN pip install --no-cache-dir -r requirements.txt

Essa sequência de passos é como montar a cozinha para o chef (nossa aplicação ML). Primeiro, escolhemos a 
bancada e os utensílios básicos (FROM), depois trazemos a lista de ingredientes (COPY requirements.txt) e, 
finalmente, preparamos tudo para o cozimento (RUN pip install). Essa abordagem modular e em camadas é 
fundamental para a eficiência do Docker, pois cada RUN cria uma nova camada que pode ser reutilizada, 
otimizando o processo de construção.



Criando um Dockerfile para uma Aplicação 
de ML (Parte 2)
Continuando a construção do nosso Dockerfile para a aplicação de Machine Learning, após configurar o ambiente 
base e instalar as dependências, o próximo passo lógico é adicionar o código da nossa aplicação ao contêiner. A 
instrução COPY é utilizada novamente para transferir os arquivos do seu projeto local para o diretório de trabalho 
(/app) dentro do contêiner. É importante copiar apenas o que é essencial para a execução da aplicação, evitando 
arquivos desnecessários que aumentariam o tamanho da imagem.

Se a sua aplicação de ML expõe uma API (por exemplo, usando 
Flask ou FastAPI) para que outros serviços possam interagir com o 
modelo, você precisará informar ao Docker qual porta o contêiner 
estará "escutando". A instrução EXPOSE faz exatamente isso. Ela 
não publica a porta automaticamente, mas serve como 
documentação e pode ser usada por ferramentas de orquestração 
para configurar o mapeamento de portas.

Finalmente, precisamos dizer ao Docker como iniciar a nossa 
aplicação quando o contêiner for executado. Isso é feito com a 
instrução CMD. O CMD define o comando padrão que será 
executado quando um contêiner for iniciado a partir da imagem.

Dica: Para uma aplicação Flask 
em produção, use gunicorn para 
um servidor mais robusto do que 
o servidor de desenvolvimento 
padrão.

Exemplo de Código Completo

# ... (continuação do Dockerfile da página anterior)

# Copia todo o código da aplicação para o diretório de trabalho
# O '.' no final indica o diretório atual do contexto de build
COPY . .

# Expõe a porta em que a aplicação Flask irá rodar
EXPOSE 5000

# Comando para executar a aplicação quando o contêiner iniciar
# Usamos gunicorn para um servidor de produção mais robusto
CMD ["gunicorn", "--bind", "0.0.0.0:5000", "app:app"]

Com este Dockerfile completo, temos uma "receita" detalhada para empacotar nossa aplicação de ML. A 
consistência que ele proporciona é vital para a Inteligência Artificial Explicável (XAI), pois garante que as 
ferramentas de interpretabilidade, como SHAP ou LIME, funcionem sobre um modelo e um ambiente idênticos, 
independentemente de onde a análise esteja sendo realizada. Isso assegura que as explicações geradas sejam 
confiáveis e replicáveis, um requisito fundamental para a confiança e a auditoria de modelos complexos.



Boas Práticas na Criação de Dockerfiles 
para ML
Criar um Dockerfile funcional é um bom começo, mas criar um Dockerfile otimizado é o que realmente faz a 
diferença em termos de performance, segurança e manutenibilidade. No contexto de Machine Learning, onde as 
imagens podem ser grandes devido a bibliotecas pesadas, a otimização é ainda mais crítica.

Otimização de Camadas
Cada instrução RUN, COPY ou ADD cria uma nova 
camada. Coloque instruções que mudam com menos 
frequência primeiro. Agrupe comandos RUN com && 
para reduzir o número de camadas.

Segurança
Evite rodar o contêiner como usuário root. Crie um 
usuário não-root no Dockerfile e use a instrução USER. 
Utilize imagens base oficiais e atualizadas. Considere 
ferramentas de varredura de vulnerabilidades.

Redução de Tamanho
Use imagens base "slim" ou "alpine". Remova arquivos 
desnecessários após instalação (--no-cache-dir no 
pip). Utilize .dockerignore para excluir arquivos que não 
precisam ser copiados.

Manutenibilidade
Adicione comentários claros no Dockerfile. Use 
variáveis de ambiente para configurações. Considere 
multi-stage builds para separar build e runtime.

Comparação de Práticas

Característica Boas Práticas Práticas a Evitar

Tamanho da Imagem Usar imagens base slim/alpine; 
.dockerignore; --no-cache-dir

Usar imagens base completas; copiar 
tudo; não limpar caches

Segurança Rodar como usuário não-root; usar 
imagens oficiais; varredura

Rodar como root; usar imagens não 
verificadas; ignorar segurança

Otimização Build Agrupar RUNs; ordem de camadas 
(menos volátil primeiro)

Múltiplos RUNs para cada comando; 
ordem aleatória de instruções

Manutenibilidade Comentários claros; variáveis de 
ambiente; multi-stage builds

Dockerfiles monolíticos; valores 
hardcoded; falta de documentação

Essas práticas são como organizar uma despensa: você agrupa itens semelhantes, descarta o que não precisa e 
garante que tudo esteja seguro e acessível. Um Dockerfile bem otimizado não só acelera o processo de build, mas 
também melhora a segurança e a eficiência do seu fluxo de trabalho de Machine Learning.



Construindo Imagens Docker: 
Transformando a Receita em Produto
Com o Dockerfile pronto, temos a "receita" para o nosso contêiner. O próximo passo é transformar essa receita em 
um "produto" tangível: a imagem Docker. A imagem Docker é um template imutável que contém todas as 
instruções para criar um contêiner. Ela é como um molde que pode ser usado repetidamente para gerar instâncias 
idênticas da sua aplicação. O comando docker build é o responsável por esse processo de construção.

Dockerfile
Receita com instruções

docker build
Processo de construção

Imagem Docker
Template imutável

Para construir uma imagem, você precisa navegar até o diretório onde seu Dockerfile está localizado e executar o 
comando docker build. É crucial fornecer um "contexto de build", que geralmente é o diretório atual (.). O Docker 
enviará todos os arquivos e diretórios dentro desse contexto para o daemon Docker, que então executará as 
instruções do Dockerfile. O uso do .dockerignore (mencionado anteriormente) é vital aqui para evitar o envio de 
arquivos desnecessários, o que pode atrasar o processo de build.

Tags: Um aspecto importante ao construir imagens é a atribuição de tags. As tags são rótulos que você 
pode anexar às suas imagens para identificá-las. É uma boa prática usar tags significativas, como 
números de versão (v1.0, v1.1), ou o nome do ambiente (dev, prod). A tag latest é frequentemente usada 
para a versão mais recente da imagem, mas deve ser usada com cautela em ambientes de produção para 
evitar surpresas.

Exemplos de Comandos

# Exemplo de comando para construir uma imagem
# -t: atribui um nome e uma tag à imagem (nome-da-imagem:tag)
# .: indica o contexto de build (o diretório atual)
docker build -t meu-modelo-ml:v1.0 .

# Para construir uma nova versão
docker build -t meu-modelo-ml:v1.1 .

# Para construir e marcar como a versão mais recente
docker build -t meu-modelo-ml:latest .

O processo de construção de imagens é a base para a automação em MLOps. Uma vez que sua imagem é 
construída, ela pode ser testada, versionada e, posteriormente, enviada para um registro de imagens (como o 
Docker Hub ou um registro privado) para ser facilmente distribuída e implantada em qualquer ambiente. Isso 
garante que o modelo de ML que você testou é exatamente o mesmo que será executado em produção, um pilar 
para a reprodutibilidade e a confiabilidade.



Entendendo as Imagens Docker: O "Molde" 
do Contêiner
Após a execução do comando docker build, o que exatamente temos em mãos? Temos uma imagem Docker. Uma 
imagem Docker é um pacote leve, autônomo e executável que inclui tudo o que é necessário para executar uma 
aplicação: o código, um tempo de execução, bibliotecas, variáveis de ambiente e arquivos de configuração. Pense 
nela como um "molde" ou um "snapshot" de um sistema de arquivos que pode ser usado para criar um ou vários 
contêineres.

Características das Imagens
Imutáveis: Uma vez construída, não pode ser 
alterada

Em camadas: Cada instrução do Dockerfile cria 
uma nova camada

Compartilháveis: Múltiplos contêineres podem 
usar as mesmas camadas base

Versionáveis: Use tags para identificar diferentes 
versões

As imagens são construídas em camadas. Cada 
instrução no Dockerfile (como FROM, RUN, COPY) cria 
uma nova camada. Essas camadas são empilhadas e 
são somente leitura. Quando um contêiner é iniciado a 
partir de uma imagem, uma camada gravável é 
adicionada no topo.

Comandos Úteis para Gerenciar Imagens

Listar Imagens
docker images

Mostra todas as imagens disponíveis no sistema, 
com IDs, tags, tamanho e data de criação.

Remover Imagem
docker rmi [ID_DA_IMAGEM_OU_NOME:TAG]

Remove uma imagem do sistema. Cuidado: 
contêineres em execução podem depender dela.

Baixar Imagem
docker pull [NOME_DA_IMAGEM:TAG]

Baixa uma imagem do Docker Hub ou outro registro 
para o sistema local.

Enviar Imagem
docker push [NOME_DA_IMAGEM:TAG]

Envia uma imagem local para o Docker Hub ou 
outro registro configurado.

O Docker Hub, como mencionado, é o principal repositório para imagens Docker, funcionando como um GitHub 
para imagens. Você pode "puxar" (pull) imagens de lá ou "enviar" (push) as suas próprias. Essa capacidade de 
compartilhar imagens pré-configuradas é um acelerador para o desenvolvimento de modelos de ML, permitindo 
que equipes compartilhem ambientes de treinamento ou modelos pré-treinados de forma eficiente.



Executando Contêineres Docker: Colocando 
o Modelo para Rodar
Com a imagem Docker construída, o próximo passo é transformá-la em um contêiner em execução. Um contêiner é 
uma instância em tempo de execução de uma imagem Docker. Se a imagem é o molde, o contêiner é o bolo assado 
a partir desse molde. O comando docker run é a porta de entrada para dar vida à sua aplicação empacotada.

O comando docker run é bastante versátil e permite configurar diversos aspectos do contêiner. Alguns dos 
argumentos mais comuns incluem:

-d (detached)
Inicia o contêiner em segundo plano, liberando seu 
terminal

-p (port mapping)
Mapeia uma porta do host para uma porta do 
contêiner. Essencial para acessar APIs de ML

-v (volume mapping)
Monta um volume do host para dentro do contêiner. 
Útil para persistir dados

--name
Atribui um nome personalizado ao contêiner, 
facilitando sua identificação

Exemplo Prático

Vamos usar o exemplo da nossa aplicação de ML com Flask, que expõe uma API na porta 5000 dentro do 
contêiner. Para executá-la, você faria:

# Executa o contêiner em modo detached (-d)
# Mapeia a porta 5000 do host para a porta 5000 do contêiner (-p 5000:5000)
# Atribui o nome 'api-modelo-ml' ao contêiner (--name)
# Especifica a imagem a ser usada (meu-modelo-ml:v1.0)
docker run -d -p 5000:5000 --name api-modelo-ml meu-modelo-ml:v1.0

Resultado: Após executar este comando, seu modelo de ML estará rodando como um microsserviço 
isolado, acessível através da porta 5000 do seu host. Isso é como abrir uma nova filial da sua loja: cada 
filial é independente, mas todas seguem o mesmo padrão (a imagem).

Essa capacidade de implantar modelos de ML como microsserviços é um pilar do MLOps, permitindo 
escalabilidade, isolamento de falhas e atualizações independentes, facilitando a integração com sistemas de 
monitoramento e orquestração.



Gerenciando Contêineres em Execução
Uma vez que seus contêineres estão rodando, é fundamental saber como gerenciá-los. Assim como você 
monitoraria o status de diferentes serviços em um servidor, você precisará interagir com seus contêineres para 
verificar seu estado, parar, iniciar ou remover. O Docker oferece uma série de comandos intuitivos para essa 
finalidade, permitindo que você mantenha o controle total sobre suas aplicações conteinerizadas.

Visualizar Contêineres
Use docker ps para ver contêineres 
em execução. Adicione -a para ver 
todos, incluindo os parados.

Parar Contêiner
Use docker stop [ID_OU_NOME] para 
parar um contêiner em execução de 
forma graciosa.

Iniciar Contêiner
Use docker start [ID_OU_NOME] para 
iniciar um contêiner que foi parado 
anteriormente.

Remover Contêiner
Use docker rm [ID_OU_NOME] para remover um 
contêiner parado. Use -f para forçar remoção.

Visualizar Logs
Use docker logs [ID_OU_NOME] para ver a saída padrão 
e de erro do contêiner.

Exemplos de Comandos

# Listar contêineres em execução
docker ps

# Parar um contêiner
docker stop api-modelo-ml

# Iniciar um contêiner parado
docker start api-modelo-ml

# Remover um contêiner (deve estar parado)
docker rm api-modelo-ml

# Visualizar os logs de um contêiner
docker logs api-modelo-ml

O comando docker logs é particularmente útil para depuração, pois exibe a saída padrão e de erro do seu 
contêiner. É como olhar o console de uma aplicação rodando em um servidor. Essa capacidade de monitorar e 
interagir com contêineres em tempo real é crucial para o ciclo de vida de modelos de ML em produção, permitindo 
que engenheiros de MLOps diagnostiquem problemas, monitorem a performance e garantam a estabilidade da 
aplicação.



Contêineres e o Ecossistema de Machine 
Learning
A conteinerização com Docker não é apenas uma ferramenta para desenvolvedores de software; ela se tornou um 
pilar fundamental no ecossistema de Machine Learning, especialmente no que tange ao MLOps. A promessa de 
ambientes consistentes e reprodutíveis é um sonho realizado para cientistas e engenheiros de dados, que 
frequentemente lidam com a complexidade de dependências e a necessidade de replicar experimentos.

Aplicações no MLOps
Treinamento: Ambientes idênticos para experimentos 
reprodutíveis

Teste: Validação em ambiente isolado antes da produção

Produção: Deploy consistente sem "deriva de ambiente"

CI/CD: Automação de pipelines com isolamento 
garantido

Escalabilidade: Fácil replicação de contêineres para 
atender demanda

No MLOps, os contêineres são usados 
em praticamente todas as etapas. Eles 
garantem que o ambiente de 
treinamento do modelo seja idêntico 
ao ambiente de teste e, finalmente, ao 
ambiente de produção.

Integração com Tendências de ML

Conceito Âmbito/Aplicação no 
ML

Base/Origem Exemplo Prático

MLOps Automação, 
reprodutibilidade, 
monitoramento de 
modelos

Engenharia de 
Software, DevOps

Pipeline de CI/CD para deploy 
de modelo de previsão

AutoML Otimização de 
hiperparâmetros, 
seleção de modelos

Aprendizado de 
Máquina, Otimização

Contêiner com pipeline de 
H2O.ai ou AutoKeras

XAI Interpretabilidade, 
explicabilidade de 
modelos

Ética em IA, 
Transparência, Auditoria

Contêiner com modelo e 
ferramenta SHAP para análise 
de previsões

Conteinerização Empacotamento de 
aplicações e ambientes 
para consistência

Virtualização leve, 
isolamento de 
processos

Modelo de ML em Flask 
dentro de um contêiner 
Docker

As tendências atuais em Machine Learning, como AutoML (Automated Machine Learning) e XAI (Explainable AI), 
também se beneficiam enormemente da conteinerização. Plataformas de AutoML, que automatizam o processo de 
ponta a ponta da aplicação de ML, podem ser empacotadas em contêineres para garantir que os pipelines de 
experimentação e otimização de modelos rodem de forma consistente em diferentes infraestruturas. Da mesma 
forma, ferramentas de XAI, que ajudam a interpretar modelos complexos, podem ser containerizadas para 
assegurar que as explicações geradas sejam reprodutíveis e confiáveis, um requisito crítico para a conformidade e 
a confiança em áreas reguladas.

Contêineres são, portanto, a espinha dorsal da fábrica de modelos moderna, permitindo que as inovações em ML 
sejam desenvolvidas, testadas e implantadas com agilidade e confiabilidade, transformando a pesquisa em 
soluções práticas e escaláveis.



Desafios e Próximos Passos na 
Conteinerização
Embora a conteinerização com Docker traga inúmeros benefícios, é importante reconhecer que ela também 
apresenta seus próprios desafios e um caminho contínuo de aprendizado. Gerenciar um único contêiner é 
relativamente simples, mas o que acontece quando você tem dezenas, centenas ou até milhares de contêineres, 
talvez interconectados e distribuídos por múltiplos servidores? É nesse ponto que a orquestração de contêineres 
se torna essencial.

Docker Básico
Gerenciamento de contêineres 
individuais em um único host

Docker Compose
Gerenciamento de múltiplos 
contêineres de uma aplicação 
em um único host

Kubernetes
Orquestração de contêineres em 
clusters distribuídos com 
escalabilidade automática

Outros Desafios Importantes

Segurança Avançada

Varredura contínua de 
vulnerabilidades

Gerenciamento de segredos

Configuração de redes 
seguras

Políticas de acesso

Performance

Operações de I/O intensivas

Acesso a hardware específico 
(GPUs)

Otimização de recursos

Monitoramento de métricas

Governança

Versionamento de imagens

Auditoria de mudanças

Conformidade regulatória

Documentação de ambientes

Nesta aula, exploramos a fundação da conteinerização, desde o conceito de contêineres e sua importância para a 
reprodutibilidade de aplicações de ML, até a criação de Dockerfiles, a construção de imagens e a execução e 
gerenciamento de contêineres. Vimos como o Docker resolve o problema da inconsistência de ambientes e como 
ele se integra com as tendências de MLOps, AutoML e XAI, tornando-se uma ferramenta indispensável no arsenal 
de qualquer profissional de dados.

Próximo Passo: A capacidade de empacotar seu modelo de ML em um contêiner é o primeiro passo para 
torná-lo acessível e utilizável por outras aplicações. Na próxima aula, daremos um passo adiante, 
aprendendo a criar uma API para o seu modelo, permitindo que ele seja consumido por outros serviços e 
aplicações, transformando seu modelo em um microsserviço funcional e escalável.



Consolidação e Autoavaliação
Chegamos ao fim de nossa jornada pela conteinerização com Docker. Percorremos desde a compreensão do 
problema da inconsistência de ambientes até a solução elegante que os contêineres oferecem. Aprendemos a 
"receita" para construir um ambiente isolado com o Dockerfile, a "assar o bolo" transformando-o em uma imagem 
Docker, e a "abrir a loja" executando contêineres. Vimos como essa tecnologia é crucial para o MLOps, garantindo 
a reprodutibilidade e a escalabilidade de modelos de Machine Learning, e como ela se alinha com as tendências de 
AutoML e XAI.

Em prática: Para aplicar este conhecimento, comece conteinerizando uma aplicação Python simples que 
você já tenha. Crie um requirements.txt, escreva um Dockerfile básico, construa a imagem e execute o 
contêiner. Experimente mapear portas e volumes. Essa prática hands-on solidificará seu entendimento e o 
preparará para desafios mais complexos.

Autoavaliação

1

Questão 1
Qual das seguintes afirmações 
melhor descreve a principal 
vantagem dos contêineres em 
relação às máquinas virtuais 
(VMs) para aplicações de 
Machine Learning?

a) Contêineres virtualizam o 
hardware, permitindo a 
execução de múltiplos sistemas 
operacionais completos.

b) Contêineres são mais 
pesados e lentos para iniciar, 
mas oferecem maior isolamento 
de segurança.

c) Contêineres compartilham o 
kernel do sistema operacional 
hospedeiro, sendo mais leves e 
rápidos, garantindo ambientes 
consistentes.

d) VMs são ideais para MLOps, 
enquanto contêineres são 
apenas para desenvolvimento 
local.
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Questão 2
Em um Dockerfile, qual 
instrução é usada para instalar 
dependências de software 
dentro do contêiner durante o 
processo de construção da 
imagem?

a) FROM

b) COPY

c) RUN

d) CMD
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Questão 3
Você construiu uma imagem 
Docker para sua aplicação de 
ML e deseja executá-la em 
segundo plano, mapeando a 
porta 8080 do seu host para a 
porta 5000 do contêiner. Qual 
comando Docker faria isso 
corretamente?

a) docker run -it -p 8080:5000 
minha-app-ml

b) docker start -d -p 8080:5000 
minha-app-ml

c) docker run -d -p 8080:5000 
minha-app-ml

d) docker exec -d -p 8080:5000 
minha-app-ml
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Questão 4
Qual das seguintes boas práticas é recomendada 
para reduzir o tamanho de uma imagem Docker 
para uma aplicação de ML?

a) Usar a imagem base ubuntu:latest para garantir 
compatibilidade máxima.

b) Copiar todos os arquivos do diretório do projeto, 
incluindo .git e __pycache__.

c) Utilizar imagens base "slim" ou "alpine" e um 
arquivo .dockerignore.

d) Executar todas as instalações de dependências 
em comandos RUN separados.
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Questão 5 (Dissertativa)
Explique como a conteinerização com Docker 
contribui para a reprodutibilidade e a eficiência no 
ciclo de vida de um modelo de Machine Learning, 
considerando os conceitos de MLOps e XAI.



Gabarito

Questão 1
Resposta: c) Contêineres compartilham o kernel do 
sistema operacional hospedeiro, sendo mais leves e 
rápidos, garantindo ambientes consistentes.

Questão 2
Resposta: c) RUN

Questão 3
Resposta: c) docker run -d -p 8080:5000 minha-
app-ml

Questão 4
Resposta: c) Utilizar imagens base "slim" ou "alpine" 
e um arquivo .dockerignore.



Próximos Passos e Recursos Adicionais

Próxima Aula

Aula 46 3 Criando uma API para o Modelo (Parte 1)
Você aprenderá a construir uma interface de programação de aplicações (API) para seu modelo de Machine 
Learning, utilizando frameworks web populares, permitindo que seu modelo seja acessível e consumível por 
outros sistemas.

Recursos Adicionais

Documentação Oficial

Documentação Oficial do 
Docker

Docker Hub Registry

Guias de melhores práticas

Para aprofundar nos comandos e 
conceitos fundamentais da 
plataforma.

Livros e Cursos

Livros sobre MLOps

Cursos Online de 
Conteinerização

Tutoriais práticos

Para entender a integração de 
Docker em pipelines de ML e 
prática guiada.

Comunidade

Fóruns Docker

Stack Overflow

GitHub Discussions

Para tirar dúvidas e compartilhar 
experiências com outros 
profissionais.

NOTA IMPORTANTE: As informações regulatórias/legais/técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. 
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alterações.


