Aula 48 - Ferramentas de Experiment
Tracking com MLflow

No universo da Modelagem Preditiva Avancgada, a jornada de construir um modelo de Machine Learning raramente
é linear. Ela se assemelha mais a uma exploracao em um territorio desconhecido, onde cada tentativa de
otimizacao, cada ajuste de parametro e cada nova abordagem de dados gera uma nova trilha. Sem um mapa claro
ou um diario de bordo, essa exploracao pode rapidamente se transformar em um labirinto de experimentos
perdidos, resultados inconsistentes e um esfor¢co colossal para reproduzir o que funcionou — ou entender por que
algo falhou.

Imagine-se como um cientista de dados trabalhando em um projeto complexo. Vocé testa diferentes algoritmos,
ajusta dezenas de hiperparametros, experimenta diversas técnicas de pré-processamento e avalia o desempenho
com meétricas variadas. Em pouco tempo, vocé tem uma dezena de modelos treinados, cada um com suas
particularidades. Qual deles foi o melhor? Quais parametros levaram ao sucesso? Qual versao do codigo gerou
aquele resultado promissor da semana passada? A falta de um sistema robusto para registrar e comparar esses
experimentos € um dos maiores gargalos no desenvolvimento de ML.

[ Objetivo desta aula: Ao final, vocé serd capaz de compreender a importancia do gerenciamento de
experimentos, dominar as funcionalidades essenciais do MLflow para rastrear parametros, métricas e
artefatos, e aplicar esses conhecimentos para tornar seus projetos de Machine Learning mais
organizados, reproduziveis e colaborativos.

Prepare-se para transformar o caos em ordem e elevar a qualidade do seu trabalho em ML.



O Problema

O Desafio de Gerenciar Experimentos de
Machine Learning

Pense por um momento na sua cozinha. Se vocé € um cozinheiro que gosta de experimentar, sabe que cada nova
receita ou adaptacao exige um registro cuidadoso: quais ingredientes foram usados, em que proporcdes, qual foi o
tempo de cozimento, e, crucialmente, qual foi o resultado final. Sem essas anotacdes, replicar um prato delicioso
ou corrigir um erro se torna uma tarefa ardua, baseada apenas na memaoria ou na sorte. No mundo do Machine
Learning, a situacao é surpreendentemente similar, mas com uma complexidade exponencialmente maior.

Multiplos Experimentos Perda de Informacao Reprodutibilidade
Dezenas ou centenas de Scripts temporarios, notebooks Impossivel

tentativas com diferentes desorganizados e resultados Incapacidade de recriar
configuragodes, algoritmos e nao documentados resultados promissores ou
dados entender falhas passadas

O desenvolvimento de modelos de ML €, por natureza, um processo iterativo e experimental. Um cientista de
dados pode passar dias ou semanas ajustando hiperparametros, testando diferentes arquiteturas de rede neural,
explorando novas features ou avaliando o impacto de diferentes conjuntos de dados. Cada uma dessas tentativas é
um "experimento". Sem um sistema para registrar sistematicamente o que foi feito, quais foram as entradas e quais
foram os resultados, o processo se torna um emaranhado de scripts, notebooks e arquivos temporarios, onde a
reprodutibilidade € um mito e a colaboracao € um pesadelo.

Essa falta de organizacao nao apenas dificulta a identificacao do "melhor" modelo, mas também impede a
auditoria, a depuracao e a justificativa das decisdes tomadas.

Em cenarios de producao, onde a interpretabilidade e a responsabilidade sao cruciais — especialmente com o
avanco da Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl) —, ter um histérico claro de cada experimento é fundamental. E
nesse contexto que as ferramentas de experiment tracking emergem como um pilar essencial para a maturidade
de qualquer projeto de Machine Learning.



A Solucao

A Necessidade de Ordem: Por Que Rastrear
Experimentos?

Imagine que vocé esta construindo uma casa. Cada etapa — desde a fundacao até o telhado — envolve decisoes,
materiais especificos e resultados que precisam ser documentados. Se vocé nao registrar qual tipo de cimento foi
usado na fundacao ou qual a espessura da fiacao elétrica, como podera garantir a seguranca, fazer reparos
futuros ou até mesmo replicar o projeto em outro local? No desenvolvimento de Machine Learning, a logica é
idéntica: a documentacao é a espinha dorsal da robustez e da confiabilidade.

[ Experiment Tracking: A pratica de registrar e organizar sistematicamente todos os aspectos relevantes
de cada "run" de treinamento de modelo.

O que deve ser rastreado?

Elementos Técnicos Beneficios Principais

o Parametros de configuracao utilizados e Reprodutibilidade: Recriar resultados exatos
e Métricas de desempenho alcancadas e Comparacao: Avaliar diferentes abordagens
o Artefatos gerados (modelos, graficos) e Colaboracao: Transparéncia em equipes

e \Versao do codigo-fonte executada e Auditoria: Conformidade e ética

O objetivo principal é garantir a reprodutibilidade, permitindo que qualquer pessoa — ou vocé mesmo no futuro -
possa recriar exatamente o mesmo resultado, ou entender as condicdes sob as quais ele foi obtido.

Além da reprodutibilidade, o tracking facilita a comparacao entre diferentes abordagens, a colaboracao em
equipes (todos sabem o que foi testado e com que resultado), e a auditoria de modelos, um aspecto cada vez mais
vital em areas reguladas ou onde a ética da IA € uma preocupacao. Sem um sistema de tracking, a otimizacao de
modelos se torna um jogo de adivinhacao, e a transicao para a producao, um salto de fé.



A Ferramenta

Introducao ao MLflow: Seu Hub Central para
o Ciclo de Vida do ML

Com a crescente complexidade dos projetos de Machine Learning, a necessidade de uma ferramenta unificada
para gerenciar todo o ciclo de vida se tornou evidente. E aqui que o MLflow entra em cena. Pense no MLflow como
um centro de comando para suas operacdes de Machine Learning, um local onde vocé pode organizar, rastrear e
gerenciar tudo, desde o experimento inicial até a implantacao do modelo em producao.

O MLflow é uma plataforma de codigo aberto desenvolvida pela Databricks, projetada para simplificar o
gerenciamento do ciclo de vida do Machine Learning.

Os Quatro Componentes do MLflow

B =

MLflow Tracking MLflow Projects

API e interface para registrar e consultar Formato padrao para empacotar cédigo de ML de
parametros, métricas, artefatos e codigo-fonte de forma reproduzivel com dependéncias e
experimentos configuracodes

ok 03

MLflow Models Model Registry
Formato padrao para empacotar modelos de Repositério centralizado para gerenciar
diversas bibliotecas para implantacao em diferentes versionamento, estagios e anotacdes de modelos

plataformas

() Foco desta aula: Vamos nos aprofundar no MLflow Tracking, que é a base para qualquer gerenciamento
de experimentos eficaz. Ele é o diario de bordo digital que registra cada passo da sua jornada de
modelagem.



MLflow Tracking: O Coracao da
Reproducibilidade

O MLflow Tracking é a espinha dorsal da plataforma para o gerenciamento de experimentos. Imagine que vocé
esta em um laboratério de pesquisa de ponta, onde cada experimento € meticulosamente documentado. Cada
reagente usado, cada temperatura ajustada, cada resultado observado é anotado em um caderno de laboratério
detalhado. O MLflow Tracking serve exatamente a esse proposito, mas para seus experimentos de Machine
Learning.

Ele oferece uma API simples e uma interface de usuario intuitiva para registrar e consultar informacoes sobre suas
"runs" de ML. Uma run no MLflow representa uma unica execugao de seu codigo de Machine Learning.

O que pode ser registrado em uma Run?

- ol

Parametros Métricas
As configuracdes de entrada usadas para o modelo Valores numéricos que quantificam o desempenho
(taxa de aprendizado, numero de arvores, (acuracia, F1-score, RMSE, AUC)

regularizacao)

0,0
<]

Artefatos Cadigo-fonte
Arquivos de saida gerados (modelo treinado, graficos, A versao do codigo usada para produzir a run,
conjuntos de dados pré-processados) garantindo rastreabilidade completa

Ao registrar esses elementos, o MLflow cria um historico completo e pesquisavel de todos 0s seus experimentos.
Isso ndo so permite que vocé compare facilmente diferentes abordagens e identifique as melhores, mas também
garante que vocé possa reproduzir qualquer resultado a qualquer momento, um pilar fundamental para a
construcao de sistemas de ML robustos e confiaveis.



Entendendo as Unidades de Organizacao:
Experimentos e Runs

Para aproveitar ao maximo o MLflow Tracking, € fundamental compreender como ele organiza suas informacoes.
Ele utiliza duas unidades principais: Experimentos e Runs. Pense nisso como um sistema de arquivamento bem

estruturado: vocé tem pastas principais (Experimentos) e, dentro de cada pasta, documentos individuais (Runs)
que contém todos os detalhes.

Experimento Run

Uma colecao de runs relacionadas a um objetivo . - s .
Uma unica execucao do seu codigo de Machine

comum ou tarefa especifica. .
Learning.

Exemplos: Cada Run representa:

e "Previsao de Churn de Clientes" . e . A
e Um conjunto especifico de hiperparametros

e "Classificacao de Imagens de Gatos e « Um conjunto de dados particular

Cachorros” o _
e Uma versao diferente do cédigo
e "Otimizacao de Modelo de Recomendacao"

¢ Uma tentativa unica de treinamento

[J)' Funcao: Serve como contéiner logico para

. . [J)' Funcao: A unidade atbmica de registro que
agrupar tentativas relacionadas ao mesmo

compde seu historico de experimentos

problema
> |~
Experimento Run1, 2, 3... Comparacao
Agrupa runs relacionadas Execucodes individuais Analise e insights

Essa estrutura hierarquica permite que vocé navegue facilmente por seus experimentos, compare runs especificas
dentro de um experimento para identificar as melhores configuracdes, e mantenha um registro claro de todo o seu
processo de desenvolvimento. E a base para a organizacao e a inteligibilidade em projetos de ML.



Registrando Parametros: Capturando o

"Como" do Seu Modelo

Quando um modelo de Machine Learning entrega resultados excepcionais (ou decepcionantes), a primeira

pergunta que surge é: "O que foi feito para chegar a isso?". A resposta reside nos parametros que foram utilizados

durante o treinamento. Registrar esses parametros € como anotar a receita exata de um prato: sem ela, é

impossivel replicar o sabor ou entender por que algo deu errado.

O que sao Parametros?

No MLflow, os parametros sao as configuracdes de entrada que definem o comportamento de uma run.

Hiperparametros do Modelo

learning_rate, n_estimators, max_depth para
boosting; C, gamma para SVMs

Caminhos de Dados

Localizacao do conjunto de dados de treinamento
ou teste utilizado

Como Registrar Parametros

Parametros de Pré-processamento

Tipo de escalonamento (StandardScaler,
MinMaxScaler), limiar para selecao de features

Versoes de Bibliotecas

Versoes especificas de bibliotecas criticas para
reprodutibilidade

[J  Funcéo principal: mlflow.log_param("nome_parametro", valor)

import miflow

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.datasets import load_iris

from sklearn.metrics import accuracy_score

# Inicia uma nova run do MLflow
with miflow.start_run():
# Carrega o dataset Iris
iris = load_iris()
X,y =iris.data, iris.target
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
X, y, test_size=0.2, random_state=42

# Define e loga os parametros do modelo
n_estimators = 100

max_depth =10

random_state = 42

mlflow.log_param("n_estimators", n_estimators)
mlflow.log_param("max_depth", max_depth)
mlflow.log_param("random_state", random_state)

# Treina o modelo

model = RandomForestClassifier(
n_estimators=n_estimators,
max_depth=max_depth,
random_state=random_state

)

model.fit(X_train, y_train)

# Faz previsOes e calcula a acuracia
y_pred = model.predict(X_test)
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

# Loga a métrica
mlflow.log_metric("accuracy", accuracy)

print(f"Modelo treinado com n_estimators={n_estimators}, "

f"max_depth={max_depth}. Acuracia: {accuracy:.4f}")

No exemplo acima, n_estimators, max_depth e random_state sdo os parametros que estamos registrando. Essa

pratica é crucial para a reprodutibilidade e para entender o impacto de cada ajuste no desempenho final do

modelo.



Registrando Metricas: Quantificando o
"Quao Bem" Seu Modelo Performou

Depois de definir os parametros e treinar seu modelo, a proxima pergunta inevitavel é: "Quao bem ele se saiu?". A
resposta a essa pergunta vem das métricas de desempenho. Registrar métricas é como ter um placar claro em um
jogo: ele diz quem esta ganhando e por quanto, permitindo que vocé avalie 0 sucesso de suas estrategias.

Tipos de Métricas Comuns

Para Classificacao Para Regressao

e Acuracia e RMSE (Root Mean Squared Error)

e Precisao e MAE (Mean Absolute Error)

e Recall e R-squared

e F1-score e MAPE (Mean Absolute Percentage Error)

e AUC (Area Under the Curve)

Outras Métricas

e Tempo de treinamento
e Consumo de meméoria

e Numero de iteracdes até convergéncia

Como Registrar Métricas

[J Funcéo principal: mlIflow.log_metric("nome_metrica", valor)

Para métricas ao longo do tempo: miflow.log_metric("nome_metrica", valor, step=epoca)

# Continuando o exemplo anterior...
# ... (cédigo de importacdo e treinamento) ...

# Faz previsdes e calcula a acuracia
y_pred = model.predict(X_test)
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

# Loga a métrica
mlflow.log_metric("accuracy"”, accuracy) # Registra a acuracia final

# Exemplo de logging de métricas em etapas (para modelos iterativos)
# for epoch in range(num_epochs):

# # .. treina o modelo por uma época ...

# current_loss = calculate_loss(model, X_train, y_train)

# mlflow.log_metric("train_loss", current_loss, step=epoch)

Registrar métricas de forma consistente é a chave para uma avaliacao objetiva e para a tomada de decisdes
baseada em dados sobre qual modelo avancar para as proximas etapas.

O MLflow Ul é particularmente util para visualizar graficos dessas métricas, facilitando a identificacao de
tendéncias e a comparacao entre runs.



Registrando Artefatos: Preservando o "O
Que Foi Produzido"

Parametros e métricas nos dizem como um modelo foi treinado e qudo bem ele performou. Mas o que acontece
com o proprio modelo treinado, os graficos de analise, os relatorios ou até mesmo os dados pré-processados que
foram gerados durante a run? Esses sao os artefatos, e registra-los é como guardar as evidéncias ou os produtos
finais de um experimento cientifico.

O que sao Artefatos?

Artefatos sao quaisquer arquivos de saida gerados por uma run de Machine Learning que vocé deseja preservar.

Modelo Treinado Graficos e Visualizacoes Relatorios

Arquivo binario (.pkKl, .h5, Importancia de features, curvas Arquivos HTML, PDF ou

diretério PyTorch/TensorFlow) ROC, matrizes de confusao Markdown com analises
detalhadas

Dados Pré-processados Scripts Auxiliares

Versao especifica do conjunto de dados usado Scripts de pré-processamento ou avaliacao

Como Registrar Artefatos

[ Para um Unico arquivo: miflow.log_artifact("caminho/arquivo.ext", "subdiretorio")

Para um diretorio inteiro: miflow.log_artifacts("caminho/diretorio", "subdiretorio")

import miflow

import joblib # Para salvar modelos Scikit-learn
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

# ... (c6digo de importacao, treinamento e calculo de métricas) ...

# Salva o modelo treinado como um artefato

model_path = "random_forest_model.pkl"

joblib.dump(model, model_path)

mlflow.log_artifact(model_path, "models")

# O segundo argumento € um subdiretério dentro dos artefatos da run

# Cria um grafico de importancia de features e o salva como artefato
feature_importances = model.feature_importances_

features = iris.feature_names

indices = np.argsort(feature_importances)[::-1]

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.title("Importancia das Features")

plt.bar(range(X.shape[1]), feature_importances[indices])
plt.xticks(range(X.shape[1]), [features[i] for i in indices], rotation=90)
plt.tight_layout()

plt.savefig("feature_importance.png")

mlflow.log_artifact("feature_importance.png", "plots")

print(f"Modelo e grafico de importancia de features salvos como artefatos.")

No exemplo, o modelo treinado e um grafico de importancia de features sao salvos e logados como artefatos,
organizados em subdiretorios "models" e "plots" dentro da run. O MLflow armazena esses arquivos em um local
centralizado e os associa a run especifica, garantindo acesso imediato a todos os produtos do experimento.



Além do Basico: Tags e Notas para Contexto

Humano

Enquanto parametros, métricas e artefatos fornecem os dados técnicos essenciais de uma run, muitas vezes o

contexto humano - as intencdes, as observacodes qualitativas, as hipoteses — € igualmente crucial para entender o
panorama completo. E como ter um diario de bordo que ndo apenas registra as coordenadas e a velocidade, mas
também as observacdes do capitdo sobre o clima, os desafios enfrentados e as decisdes estratégicas tomadas.

Tags

Pares chave-valor para categorizar ou adicionar
metadados estruturados as runs.

Exemplos de Tags:

e project_phase: exploratory
e dataset_version: v2.1
e model_type: RandomForest

e author: seu_nome
[J Uso: miflow.set_tag("chave", "valor")

Beneficio: Extremamente uteis para filtrar e pesquisar
runs na interface do MLflow

Exemplo Pratico

# ... (cédigo anterior) ...
with miflow.start_run():
# ... (log de parametros, métricas e artefatos) ...

# Adiciona tags para categorizar a run
mlflow.set_tag("model_family", "tree_based")
mlflow.set_tag("dataset_name", "iris")
mlflow.set_tag("purpose"”, "initial_benchmark")

# Adiciona uma nota detalhada
miflow.set_note(

Notas

Campos de texto livre para observacoes detalhadas,
resumos, hipoteses ou proximos passos.

Ideal para capturar:

¢ Insights qualitativos
e Problemas encontrados
e Decisdes tomadas

e Contexto do experimento

[J Uso: miflow.set_note("Sua observacdo aqui.")

Beneficio: Preserva o contexto qualitativo que nao se
encaixa em parametros ou métricas

"Esta run representa um benchmark inicial com RandomForest "

"no dataset Iris. Os parametros foram escolhidos arbitrariamente "

"para testar a pipeline. Préximo passo: otimizacao de "

"hiperparametros com GridSearchCV."

print("Tags e notas adicionadas a run.")

A combinacao de tags e notas transforma o MLflow de um simples registrador de dados em um verdadeiro
caderno de laboratério digital, onde tanto os dados quantitativos quanto o contexto qualitativo sao preservados.



A Interface do Usuario (Ul) do MLflow:
Visualizando Seus Experimentos

Registrar parametros, metricas e artefatos € um passo crucial, mas a verdadeira magia do MLflow acontece
quando vocé pode visualizar e interagir com esses dados de forma intuitiva. A Interface do Usuario (Ul) do MLflow
€ o painel de controle que transforma seus registros brutos em insights acionaveis, permitindo que vocé compare
runs, analise tendéncias e tome decisdes informadas.

[ Como iniciar a Ul: Execute mliflow ui no terminal (na pasta onde o miruns esta ou especificando o diretorio
de tracking). Isso abrira uma aplicagcao web no seu navegador, geralmente em http://localhost:5000

Funcionalidades Principais da Ul

01 02

Tabela de Runs Comparacao de Runs

Visao tabular de todos os experimentos e runs com Selecione multiplas runs e visualize parametros e
parametros, meétricas, tags e status. Filtrar, ordenar e meétricas lado a lado, ou em graficos interativos
pesquisar facilmente. (dispersao, coordenadas paralelas).

03 04

Detalhes da Run Visualizacao de Artefatos

Cligue em uma run para ver todos os detalhes: Navegue pelos artefatos logados (modelos, graficos,
parametros, métricas (com graficos ao longo do tempo), relatérios) diretamente na interface, com opcao de
tags, notas e artefatos. download.

Beneficios da Ul

Democratizacao Colaboracao Insights Visuais
Facilita o acesso as informacoes Todos tém visao clara do progresso Graficos interativos revelam
do experimento para toda a e dos resultados padrdes e tendéncias
equipe

A Ul do MLflow é como um centro de controle de missao para seus projetos de ML. Ela democratiza o acesso as
informacdes do experimento, facilitando a colaboracao e garantindo que todos na equipe tenham uma visao
clara do progresso e dos resultados.




Integrando o MLflow ao Seu Fluxo de
Trabalho de Machine Learning

O MLflow nao € apenas uma ferramenta isolada; ele € projetado para ser um componente central e flexivel em seu
fluxo de trabalho de Machine Learning, desde a fase de prototipagem até a implantacdo em producao. Sua
capacidade de integracao o torna um pilar fundamental para a implementacao de praticas de MLOps (Machine
Learning Operations), que visam automatizar e otimizar o ciclo de vida do ML.

MLflow em Diferentes Etapas do Ciclo de Vida

Desenvolvimento Local e Prototipagem

Durante a fase exploratéria, em notebooks Jupyter
ou scripts Python, o MLflow permite registrar cada
experimento, garantindo que nenhum insight seja
perdido. Crucial para iteracao rapida e histérico
claro.

O
o0

Integracao Continua/Entrega Continua
(Cl/CD)

Em pipelines de CI/CD, o MLflow registra
automaticamente resultados de testes de modelos,
garantindo que cada nova versao do codigo seja
avaliada e seus resultados sejam rastreaveis. Vital
para AutoML.

D

Treinamento Distribuido e em Nuvem

Para modelos maiores que exigem recursos
computacionais significativos, o MLflow integra-se
a plataformas de nuvem (AWS Sagemaker, Azure
ML, Google Al Platform) e frameworks distribuidos
(Apache Spark, Ray), centralizando o tracking.

d

Monitoramento de Modelos em
Producao

Os dados coletados pelo MLflow Tracking sao a
base para entender o comportamento de um
modelo em producao. Comparar desempenho em
producao com meétricas de treinamento permite
detectar desvios e degradacoes.

[ MLOps: A flexibilidade do MLflow em se adaptar a diversos ambientes e estagios do ciclo de vida do ML o
torna uma ferramenta indispensavel para equipes que buscam construir sistemas de Machine Learning

robustos, escalaveis e gerenciaveis.



Aléem do Tracking: MLflow Projects e Models
em Breve

Embora o MLflow Tracking seja o foco principal desta aula, é importante ter uma visao geral dos outros
componentes do MLflow para entender como eles se complementam e oferecem uma solucao mais completa para
o ciclo de vida do ML. Pense no Tracking como o diario de bordo, mas os Projects e Models sdo como 0s manuais
de instrucao e as embalagens padronizadas que garantem que seu trabalho possa ser replicado e utilizado por
outros.

MLflow Projects
O que é:

Um formato padrao para empacotar cdédigo de Machine Learning de forma reproduzivel. Um MLflow
Project é essencialmente um diretério que contém seu codigo, um arquivo MLproject (que define as
dependéncias e os pontos de entrada do seu codigo) e, opcionalmente, um ambiente Conda ou
Docker.

(5 Por que é util:

Garante que qualquer pessoa possa executar seu codigo com as mesmas dependéncias e
configuragodes, eliminando problemas de "funciona na minha maquina". Facilita a colaboracao e a
automacao.

Analogia:

E como um contéiner Docker para o seu cédigo de ML, garantindo que ele seja portatil e executavel
em qualquer ambiente compativel.

MLflow Models
O que é:

Um formato padrao para empacotar modelos de Machine Learning de diversas bibliotecas (Scikit-
learn, PyTorch, TensorFlow, Spark MLIib, etc.). Um MLflow Model é um diretério que contém o modelo
serializado e um arquivo MLmodel que especifica a "flavor" do modelo e como ele pode ser
carregado e usado.

&  Por que é util:

Permite que vocé implante seu modelo em uma variedade de plataformas de inferéncia (REST APIs,
Apache Spark, Azure ML, AWS Sagemaker) sem precisar reescrever o codigo de carregamento e
inferéncia para cada uma.

Analogia:

E como um formato universal de arquivo para modelos, que pode ser "lido" por diferentes sistemas de
implantacao.

MLflow Model Registry
O que é:

Um repositorio centralizado para gerenciar o ciclo de vida completo de um MLflow Model. Ele permite
ﬁ versionar modelos, fazer a transicao de estagios (por exemplo, de Staging para Production), adicionar
Q.
= descricdes e comentarios, e auditar o histérico de cada modelo.

Por que é util:

Essencial para governanca de modelos, colaboracao e para garantir que a versao correta do modelo
esteja sendo usada em producao.

Esses componentes, em conjunto com o Tracking, formam uma plataforma robusta para gerenciar o ciclo de
vida completo de seus projetos de Machine Learning, desde o desenvolvimento até a implantacao e o
gerenciamento em producao.




O Futuro da Experimentacao em ML: XAl,
AutoML e Responsabilidade

A medida que o Machine Learning se torna mais onipresente e seus modelos mais complexos, a simples
capacidade de rastrear parametros e métricas, embora fundamental, comeca a ser insuficiente. O futuro da
experimentacao em ML esta intrinsecamente ligado a conceitos como a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAl), a
Automacao de Machine Learning (AutoML) e a crescente demanda por uma IA responsavel.

A capacidade de rastrear nao apenas o "o qué" e o "quao bem", mas também o "porqué" e o "como foi gerado",
€ o0 que definira a proxima geracao de ferramentas de experimentacao em Machine Learning.




Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao final de nossa jornada pela organizacao e rastreamento de experimentos de Machine Learning.
Comecamos com o desafio do caos inerente ao desenvolvimento de modelos, onde a falta de um sistema claro
pode levar a perda de informacdes cruciais e a dificuldade de reproducao. Em seguida, apresentamos o MLflow
como uma solucao robusta, focando em seu componente de Tracking, que nos permite registrar sistematicamente
parametros, métricas e artefatos de cada run. Exploramos como a Ul do MLflow transforma esses dados em
insights visuais e discutimos a importancia de tags e notas para adicionar contexto humano. Finalmente,
vislumbramos o futuro, conectando o tracking de experimentos com as tendéncias emergentes de XAl, AutoML e
|IA Responsavel.

[ Filosofia do MLflow: Nao é apenas uma ferramenta; € uma filosofia de trabalho que promove a
organizacao, a reprodutibilidade e a colaboracao em projetos de Machine Learning. Ao adota-lo, vocé nao
apenas melhora a eficiéncia do seu trabalho, mas também eleva a qualidade e a confiabilidade dos
modelos que vocé constroi.

Em Pratica: Como Aplicar

1 Sempre inicie com miflow.start_run() 2 Logue diligentemente
Comece todos os seus projetos de ML Registre todos os parametros de configuracao,
registrando suas runs meétricas de desempenho e artefatos gerados
3 Usetags e notas 4 Explore a Ul
Categorize suas runs e adicione contexto Execute miflow ui para visualizar, comparar e
qualitativo para facilitar a compreensao futura analisar seus experimentos, transformando

dados em conhecimento

Autoavaliacao

1. Qual dos componentes do MLflow é o principal responsavel por registrar parametros, métricas e artefatos de
experimentos de Machine Learning?

o a) MLflow Projects

o b) MLflow Models

o ¢) MLflow Tracking

o d) MLflow Model Registry

2. Ao desenvolver um modelo de classificacao, qual das seguintes informacdes seria mais apropriada para ser
registrada como uma meétrica no MLflow?
o a) learning_rate = 0.01
o b)accuracy = 0.92
o ) model_version = v1.2
o d) dataset_path = 'data/train.csv'

3. Vocé treinou um modelo de Random Forest e gerou um grafico de importancia de features. Onde este grafico
deveria ser registrado no MLflow para garantir que ele esteja associado a run especifica?

o a) Como um parametro

o ¢) Como um artefato

)
o b) Como uma meétrica
)
o d) Como uma tag

4. Qual é a principal vantagem de utilizar o MLflow Tracking em um projeto de Machine Learning, especialmente
em um ambiente de equipe?
o a) Acelerar o treinamento de modelos complexos.
o b) Automatizar a selecao de hiperparametros.
o ¢) Garantir a reprodutibilidade e facilitar a comparacao de experimentos.
o d) Implantar modelos diretamente em producao sem intervencao manual.

5. Em um cenario onde a interpretabilidade do modelo é crucial (por exemplo, para um modelo de concessao de
crédito), explique como o experiment tracking com MLflow pode contribuir para a Inteligéncia Artificial
Explicavel (XAl) e a IA Responsavel.

Gabarito:

1.¢c)|2.b)|3.¢) | 4.c)

Conexao com a Proxima Aula

Nesta aula, aprendemos a organizar e rastrear nossos experimentos de Machine Learning, garantindo que
tenhamos um registro claro de como nossos modelos foram construidos e como performaram. Mas a historia
nao termina quando o modelo é treinado e validado. Na proxima aula, Aula 49 — Monitoramento de Modelos em
Producao, exploraremos como garantir que esses modelos continuem performando bem apds a implantacao,
um passo crucial que se beneficia diretamente dos dados de tracking que aprendemos a coletar hoje.

Recursos Adicionais

o Documentacao Oficial do MLflow: Para explorar a fundo todas as funcionalidades e exemplos de codigo.

e Artigos sobre MLOps: Para entender como o MLflow se encaixa em um ecossistema de operacdes de Machine
Learning.

e Tutoriais de XAl (SHAP/LIME): Para aprofundar na interpretabilidade de modelos e como integrar seus
resultados ao tracking.

[ NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracdes.



