UNIVERSIDADE FEDERAL DE JUIZ DE FORA
INsTITUTO DE CIENCIAS EXATAS

BACHARELADO EM CIENCIA DA COMPUTAGAO

Uso de MLOps para automatizacao do
processamento de modelos de Aprendizado
de Maquina no acompanhamento de sinais

vitais

Daniel Ribeiro Lavra

JUIZ DE FORA
AGOSTO, 2024



Uso de MLOps para automatizacao do
processamento de modelos de Aprendizado
de Maquina no acompanhamento de sinais

vitais

DANIEL RIBEIRO LAVRA

Universidade Federal de Juiz de Fora
Instituto de Ciéncias Exatas
Departamento de Ciéncia da Computacao

Bacharelado em Ciéncia da Computacao

Orientador: Victor Stroele de Andrade Menezes

JUIZ DE FORA
AGOSTO, 2024



Uso DE MLOPS PARA AUTOMATIZACAO DO
PROCESSAMENTO DE MODELOS DE APRENDIZADO DE
MAQUINA NO ACOMPANHAMENTO DE SINAIS VITAIS

Daniel Ribeiro Lavra

MONOGRAFIA SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DO INSTITUTO DE CIENCIAS
EXATAS DA UNIVERSIDADE FEDERAL DE JUIZ DE FORA, COMO PARTE INTE-
GRANTE DOS REQUISITOS NECESSARIOS PARA A OBTENCAO DO GRAU DE
BACHAREL EM CIENCIA DA COMPUTACAO.

Aprovada por:

Victor Stroele de Andrade Menezes
Doutor em Engenharia de Sistemas e Computacao - COPPE/UFRJ

Regina Maria Maciel Braga
Doutora em Engenharia de Sistemas e Computagao - COPPE/UFRJ

Luciano Jerez Chaves
Doutor em Ciéncia da Computagao - IC/UNICAMP

JUIZ DE FORA
21 DE AGOSTO, 2024



Resumo

Atualmente, no cenario tecnolégico, os algoritmos de Inteligéncia Artificial tém ganhado
destaque em diversos setores da sociedade, representando um papel significativo na area
da saiude. Ferramentas tecnoldgicas e modelos de Aprendizado de Maquina ja estao sendo
utilizados para acompanhar a situacao de pacientes e apoiar especialistas no diagnéstico
de doencas. Esses modelos podem oferecer informagoes valiosas para o monitoramento
de pacientes. Entretanto, esses algoritmos precisam ser gerenciados de forma segura e
escalavel para apresentarem resultados corretos, principalmente, por envolverem a vida
de pessoas. Nesse contexto, surge o conceito de MLOps, uma metodologia com o intuito
de gerenciar todo o ciclo de vida desses tipos de sistemas que envolvem aprendizado de
maquina. Este trabalho propoe um estudo sobre a viabilidade do uso de MLOps na
automagao de sistemas inteligentes que coletam dados vitais de pacientes para tomada
de decisao usando Aprendizado de Maquina. Praticas de gerenciamento nesses modelos
sao essenciais, por se tratarem de modelos automatizados e adaptativos, além de também
precisarem de um desempenho eficaz. O contexto do problema envolve a captura de dados
de um usudrio, o tratamento, e a construcao de modelos de Aprendizado de M&quina
mediante um gerenciamento por meio de préaticas de MLOps, verificando como essas
praticas podem auxiliar na automacao de sistemas inteligentes.

Palavras-chave: MLOps, Aprendizado de Maquina, sinais vitais, frequéncia

cardiaca, bpm, monitoramento de saude, Inteligéncia Artificial.



Abstract

In the technological scenario, Artificial Intelligence algorithms have gained prominence
in various sectors of society, playing a significant role in health. Technological tools
and Machine Learning models are already being used to monitor patients’ situations
and support specialists in diagnosing diseases. These algorithms can provide valuable
information for patient monitoring. However, these algorithms must be managed safely
and scalable to present correct results, mainly because they involve people’s lives. In
this context, the concept of MLOps emerges, intending to manage the entire life cycle of
these systems involving machine learning. This work proposes a study on the feasibility of
using MLOps to automate intelligent systems that collect vital patient data for decision-
making using Machine Learning. Management practices in these models are essential, as
they are automated and adaptive models and require effective performance. The context
of the problem involves capturing user data, processing it, and building Machine Learning
models with management through MLOps practices. The study will analyze how these
practices can help automate intelligent systems.

Keywords: MLOps, Machine Learning, vital signs, heart rate, bpm, health

monitoring, Artificial Intelligence.
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1 Introducao

Neste capitulo, é abordado o impacto das tecnologias emergentes na satde, ao explorar
a integracao de sensores e algoritmos de Inteligéncia Artificial (TA), assim como a im-
portancia da utilizacao das praticas MLOps (ALLA; ADARI, 2020), para gerenciamento
do ciclo de vida de sistemas de Aprendizado de Maquina. Apds isso, é discutido a con-
textualizacao dos sistemas baseados em Aprendizado de Maquina para este cenério, o
seu funcionamento e a necessidade da adocao de medidas para acompanhar metricamente
essas arquiteturas. A seguir, sao apresentadas a descricao do problema situado, a justifi-
cativa e as questoes desta pesquisa, e, posteriormente, os objetivos e a organizacao deste

trabalho.

1.1 Contextualizacao

Ja existem sistemas que monitoram a rotina de pacientes, capturam dados, analisam
e fornecem informacgoes em formato de insights. Existem arquiteturas que permitem
monitorar e acompanhar as visitagoes aos comodos da casa pelos pacientes idosos e/ou
com alguma comorbidade cronica e comunicar esse padrao de atividades aos familiares
ou especialistas, caso ocorra uma alteragao no comportamento (LARCHER et al., 2020).
Além desses tipos de sistemas, existem modelos que monitoram as batidas cardiacas de
um paciente via dispositivos [oT, como sensores do relégio de pulso (SERGIO et al., 2023).

Por meio de dispositivos de Internet das Coisas (IoT, do inglés Internet of Things
J(MADAKAM; RAMASWAMY; TRIPATHI, 2015), sensores, algoritmos de Inteligéncia
Artificial (LONGO et al., 2020) e Aprendizado de Maquina (ML, do inglés Machine Le-
arning) (CARBONELL; MICHALSKI; MITCHELL, 1983), é possivel classificar, filtrar
dados e obter informacoes tteis para a tomada de decisoes e acompanhamento de pacien-
tes. De fato, com algoritmos de classificacao, é possivel observar anomalias que fogem ao

padrao estabelecido anteriormente, as quais podem ser verificadas e analisadas posterior-

mente por um médico (MADAKAM; RAMASWAMY; TRIPATHI, 2015).
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Com o surgimento de novas tecnologias, como a Inteligéncia Artificial (IA) (LONGO
et al., 2020), diversas dreas da sociedade foram beneficiadas, sendo uma delas a satide. Fer-
ramentas tecnologicas podem acompanhar pacientes, monitorar resultados, diagnosticar
doencas e até mesmo fornecer informacoes sobre um determinado paciente. Atualmente,
sistemas estao cada vez mais presentes no dia a dia de pessoas da area da saude e, por-
tanto, solugoes tecnoldgicas devem ser qualificadas, seguras e constantemente atualizadas
para serem fornecidas de forma eficiente aos profissionais da saude e pacientes.

Esses algoritmos de Aprendizado de Maquina podem fornecer étimos resultados
e identificacoes para a saude dos usudrios, sistemas dessa magnitude precisam de um
gerenciamento adequado para o tratamento dos seus modelos e automatizagao das tare-
fas. Com a adesao de algoritmos dessa magnitude, faz-se necessario utilizar praticas que
permitam uma rapida interagao entre as ferramentas de Aprendizado de Méquina para
o desempenho ser monitorado. Através da coleta de métricas, e da automacao desses
modelos para gerenciamento eficaz e bom funcionamento do sistema, surge o contexto
das praticas de MLOps para a gestao dos modelos. Neste trabalho, foi desenvolvida uma
pesquisa para avaliar, nesse contexto, se essas praticas de gerenciamento surtem efeito

nas métricas avaliadas para a selecao de um modelo mais eficiente.

1.2 Descricao do Problema

Diversos fatorem levam as pessoas ao nao acompanhamento de sua saude pessoal em
uma frequéncia adequada. Portanto, é interessante o uso de sistemas automatizados que
fornecessem informagoes sobre alguns sinais vitais do corpo humano. Com isso, surge a
ideia de capturar dados dos usudrios de relogios inteligentes, através de seus sensores,
trata-los, analisd-los e propor modelos que identificassem padroes com o auxilio de algo-
ritmos de Aprendizado de Maquina. No entanto, alguns desses modelos foram construidos
sem muita preocupacao com as praticas da engenharia de software dos sistemas tradicio-
nais, visto que as arquiteturas dos sistemas sao diferentes e necessitam de praticas mais
automatizadas.

Modelos de Aprendizado de Maquina necessitam de um fluxo constante de dados

para o treinamento de seus sistemas. Todavia, o armazenamento desses dados em um
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ambiente automatizado, considerando que os modelos devem estar atualizados constante-
mente, pode ser considerado uma tarefa complexa que exija um gerenciamento adequado.
Diversos dados sao produzidos pelos dispositivos a cada instante, e isso deve ser inte-
grado constantemente na arquitetura do sistema para o modelo estar sempre atualizado
conforme as informacoes recentes. Ademais, diversos treinamentos de modelos com di-
ferentes algoritmos deixam o sistema mais complexo e cada vez mais dependente das
praticas de MLOps para a construcao de uma boa infraestrutura e a geracao de boas
predigoes (ALLA; ADARI, 2020).

As técnicas de MLOps permitem uma melhor integracao dos modelos de produgao
nas diversas fases do ciclo de vida de uma infraestrutura de Aprendizado de Méaquina.
Em comparagao com os softwares tradicionais, tem-se a Engenharia de Software que
especifica os requisitos, melhores praticas, entre outros. Nesse contexto, tem-se o MLOps,
como um conjunto dessas praticas de engenharia associadas a algoritmos de aprendizado

de maquina.

1.3 Justificativa

Atualmente, com a utilizagao de sistemas de Aprendizado de méquina na area da saude,
¢ comum os usuarios desejarem avaliar o desempenho dos algoritmos e propor melhorias
caso seja necessario (DEO, 2015). No entanto, modelos automatizados sdo mais dificeis
de serem comparados metricamente devido a sua automacao e complexidade dos ciclos
de vida. Softwares dessa categoria sao adaptativos e variam conforme os dados tratados
e os parametros especificados, seus modelos podem ser alterados conforme a mudanca na
entrada dos dados, diferentemente dos softwares tradicionais. Algoritmos sao alimentados
por determinados dados e podem ser retreinados por outros completamente diferentes
dos anteriores que foram treinados, trazendo uma peculiaridade de autoadaptagao a essa
arquitetura.

Tratando-se de arquiteturas que envolvem a saide das pessoas, é necessaria a
adocao de medidas que comprovem a eficicia e a seguranca desses sistemas, além da
necessidade de rapida transformacao em suas configuragoes quando necessario. Por isso,

é relevante verificar através das praticas de MLOps, como a adocao dessa metodologia
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pode impactar na apresentacao de melhores modelos, através da extracao de métricas e

comparagoes de algoritmos.

1.4 Questoes de Pesquisa

A arquitetura proposta por Sergio et al. (2023) adota um modelo de Aprendizado de
Maquina para extracao dos dados vitais de um relégio inteligente de um usuario até o
treinamento do modelo. No entanto, nao fornece informagoes sobre o funcionamento
do sistema, ou seja, nao ¢ possivel estabelecer metricamente as qualidades dos sistemas.
Como pesquisa deste trabalho, foi importante destacar e extrair informacoes desses siste-
mas automatizados com Aprendizado de Maquina, estabelecer suas métricas e gerar uma
arquitetura semelhante utilizando um gerenciamento através das préticas de MLOps.
Assim, a questao de pesquisa deste trabalho é: O uso de MLOps em sistemas de
monitoramento de pessoas € uma solucao vidvel para o gerenciamento e atualiza¢ao dos

modelos de Aprendizagem de Mdquina?

1.5 Objetivos

Esta pesquisa estudou e investigou praticas de MLOps no cenario de Aprendizado de
Maquina para acompanhamento da saide de usuarios, para permitir o acompanhamento
do funcionamento dos algoritmos de Aprendizado de Maquina nesse contexto, seus be-
neficios, desafios e aspectos a serem melhorados. Este estudo permitiu uma analise do uso
dessas praticas nos algoritmos dessa categoria para a geracao de insights sobre o usuario,
e na avaliagao por meio de métricas dos modelos e das complexidades obtidas ao trabalhar
com esse tema recente da literatura.

Este trabalho busca aprimorar as contribui¢oes de Sergio et al. (2023) ao focar
na melhoria das métricas para a avaliacao de algoritmos de Aprendizado de Méaquina e
na criacao de uma infraestrutura robusta para treinar, avaliar e gerenciar modelos com
diferentes parametros e algoritmos. Além de selecionar as melhores execugoes conforme
o contexto, este estudo propoe uma arquitetura para o armazenamento e manutencao

continua dos modelos, alinhada com as praticas de MLOps. Essa infraestrutura visa
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nao apenas obter métricas quantitativas, mas também extrair informacoes relevantes dos
modelos, mantendo-os atualizados com o fluxo constante de dados e selecionado a melhor
combinagao de parametros para os algoritmos. O foco sao dados captados por sensores
de relégios de pulso, monitorando momentos de estresse e ansiedade por meio das batidas

cardiacas do usudrio, expandindo e refinando o trabalho descrito.

1.6 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 descreve os principais con-
ceitos necessarios para uma melhor compreensao do tema, além de apresentar definigoes
da literatura relevantes para o estudo desse projeto. No Capitulo 3, sao evidenciados
e discutidos os trabalhos que servirao como base, as pesquisas exploradas sao descritas,
seus resultados analisados, e os aspectos positivos e negativos destacados, assim como
exemplos de uso na pratica. No final desse capitulo, hd uma tabela que compara esses
artigos em relacao as suas contribuicoes. No Capitulo 4, é definida a metodologia utili-
zada e a arquitetura proposta neste trabalho para automatizar o processo de construcao
de modelos preditivos. O Capitulo 5 apresenta as conclusoes obtidas e as possibilidades

de pesquisas e trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo, sao apresentadas todas as definicoes e os conceitos necessarios para uma
melhor compreensao do tema e as abordagens da literatura exploradas para a escrita deste
trabalho. Na Secao 2.1, sao apresentados e discutidos todos os conceitos relacionados ao
tema principal desta monografia, MLOps e as suas relagoes. A Secao 2.2 apresenta alguns
temas da literatura relacionados a area da saude, com énfase na utilizacao de algoritmos
de Aprendizado de Maquina, praticas de MLOps e suas motivacoes. A definicao dos
algoritmos que sao utilizados nesta pesquisa sao encontrados na Secao 2.3. Na Secao
2.4, sao feitas as consideracoes finais do capitulo, reafirmando e resumindo os conceitos
introdutdrios que sao necessarios para a compreensao e contextualizacao da tematica

abordada neste trabalho.

2.1 Conceitos Relacionados a MLOps

Primeiramente, faz-se necessario destacar o conceito de Inteligéncia Artificial, sendo uma
ramificagao da Ciéncia da Computacao capaz de desenvolver algoritmos que possam re-
solver problemas e realizar tarefas feitas por humanos (LONGO et al., 2020). A IA pode
simular o comportamento humano, como o aprendizado, o raciocinio, a tomada de de-
cisoes, entre outros. Dentro desse contexto, existem técnicas e subareas diferentes usadas
nos modelos desses sistemas que podem ser destacadas. O Aprendizado Profundo (ALZU-
BAIDI et al., 2021), o Processamento de Linguagem Natural (CHOWDHARY, 2020), a
Visao Computacional (COMPUTER. .., 2021) e o Aprendizado de Méquina sao algumas
dessas areas.

Aprendizado de Maquina (ML, do inglés Machine Learning) é uma ramificacao
da IA, que define o treinamento de seus modelos através do conjunto de dados de entrada.
Com base nos dados fornecidos, os algoritmos sao definidos para formar modelos e tomar
decisoes para o treinamento de maquinas. Dentro de ML existem trés principais aborda-

gens, o Aprendizado Supervisionado, o Aprendizado Nao Supervisionado e o Aprendizado
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por Reforgo (CARBONELL; MICHALSKI; MITCHELL, 1983).

O aprendizado supervisionado envolve o treinamento de modelos de dados ao
utilizar um conjunto de dados rotulados, que incluem pares de entrada e saida correspon-
dentes. Durante esse processo, o modelo busca identificar padroes e relagoes nos dados de
entrada que permitam mapear corretamente as entradas para suas respectivas saidas, de
forma que, ao ser exposto a novos dados, o modelo possa prever com precisao as saidas
esperadas. Por exemplo, considere um conjunto de dados de entrada contendo imagens
das letras do alfabeto e suas respectivas identificacoes. Apds o treinamento, quando o
modelo receber uma nova imagem da letra “A”, ele poderd identificar corretamente a
letra, gragas ao conhecimento adquirido durante o treinamento.

No aprendizado nao supervisionado o modelo é treinado a partir de um con-
junto de dados cujas saidas nao sao pré-definidas. Tem como objetivo descobrir padroes,
classificar os dados, encontrar tendéncias e detectar discrepancias. Os algoritmos de agru-
pamento de dados sao os mais populares nesse tipo de aprendizado.

O aprendizado por reforgo, conforme descrito por (CARBONELL; MICHALSKI;
MITCHELL, 1983), envolve o treinamento de algoritmos para aprenderem a tomar de-
cisoes em um ambiente adaptativo mais independente por meio do recebimento de feed-
backs. Através das recompensas recebidas pelas suas decisoes, maximiza-se a funcao de
tomada de decisoes. Existem modelos desse tipo em alguns jogos, simulando as agoes de
um jogador. Os modelos de aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado
e aprendizado por refor¢o sao os tipos mais comuns em Aprendizado de Maquina.

Vale destacar também as praticas de Engenharia de Software (BOEHM, 1976),
referéncias na construgao de sistemas por muitas empresas e desenvolvedores no geren-
ciamento do ciclo de vida dos seus softwares. Como citado, o termo Engenharia de
Software pode ser definido como um conjunto de préticas sistematicas e planejadas para
a construgao e desenvolvimento de softwares. Sao ferramentas e principios seguidos para
construir sistemas de qualidade, escaldveis e seguros, principalmente com a utilizacao
de metodologias dgeis. Assim, observa-se que o desenvolvimento de software envolve di-
versas etapas e abordagens para enfrentar os desafios dessa area. Algumas das etapas

incluem modelagem, analise de requisitos, testes, implementacao, manutencao, dentre ou-
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tras. Compreender os objetivos das partes envolvidas, a documentacao, a estrutura e
a arquitetura do software, a modularizacao, o relacionamento entre os processos e suas
dependéncias, a escalabilidade, bem como realizar testes para validagao e confirmacao do
atendimento dos requisitos, sao elementos essenciais. Essas sao apenas algumas especi-
ficacoes da Engenharia de Software, que aplica técnicas da engenharia para garantir uma
documentacao adequada e um gerenciamento eficiente durante a criagao de um sistema
de qualidade que atenda as funcionalidades especificadas.

Por tudo isso, deve ser destacado também o conceito de DevOps (EBERT et
al., 2016), a jungao das palavras “Dev” e “Ops” refletem no desenvolvimento por meio
de operagoes. Essa definicao estd relacionada a uma cultura organizacional estabelecida
nas organizacoes e nos meios académicos, mediante filosofias, praticas e ferramentas que
colaboram para o desenvolvimento do software e a adocao de processos automatizados
em seus diferentes ciclos de vida. Isso faz com que a empresa se consolide no mercado
atendendo melhor a demanda dos seus clientes, promovendo entregas mais rapidas. As
equipes envolvidas na construcao do software devem trabalhar em unidao, aumentando
a integracao entre as mais diversas areas necessarias para a construcao de um sistema.
Alguns beneficios do DevOps, como descrito na literatura, incluem a entrega rapida,
as melhorias continuas no produto e alcancar uma maior facilidade na correcao de erros,
operacoes em alta velocidade ao trazer solugoes mais dinamicas, a confiabilidade, trazendo
inovacoes e atualizagbes constantemente, e também a segurancga. Esse modelo DevOps
pode ser implantado sem alteragdes nas configuragoes de seguranca do sistema para a
utilizagao das suas praticas.

Ao elucidar como o DevOps é importante na construcao de softwares juntamente
com as praticas da Engenharia de Software, tem-se que os algoritmos de IA também devem
seguir um conjunto de praticas para o treinamento de seus modelos e na construcao
de solugoes (LONGO et al., 2020). No entanto, essas praticas utilizadas nos sistemas
tradicionais nao podem ser simplesmente copiadas para sistemas automatizados, mas
sim adaptadas conforme a arquitetura dos sistemas de Aprendizado de Maquina. Nesse
contexto surge o conceito MLOps. No significado da palavra, “ML” equivale a machine

Learning (Aprendizado de Maquina) e “Ops” equivale a palavra “operacoes”. Esse tema
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surgiu recentemente com a adesao de novos algoritmos de ML e a preocupacao com as
melhores técnicas e abordagens para a implantacao de um modelo seguro, escalavel e
confidvel dessa magnitude.

Portanto, pode-se definir MLOps como um conjunto de praticas que devem ser
seguidas para um melhor desenvolvimento de sistemas que trabalham com modelos de
Aprendizado de Maquina. Isso envolve a melhoria da eficiéncia, da confiabilidade, no au-
mento da produ¢ao e no monitoramento. No entanto, como modelos de Aprendizado de
Maquina envolvem muitas fases de producao, esse ciclo dificulta uma melhoria continua
dos sistemas. Alguns beneficios do uso dessas praticas, além dos ja citados acima, estao
relacionados com a eficiéncia ao desenvolver modelos mais rapidos de ML com mais qua-
lidade e uma implantacao mais eficiente. A escalabilidade é alcancada por meio de imple-
mentacoes continuas, geracao de modelos controlados e supervisionados, além da reducao
de riscos, com maior transparéncia e respostas mais rapidas. A complexidade desses
métodos reside em seus processos. De fato, um sistema que envolve exploragao, anélise e
tratamento de dados, treinamento, ajustes, governanca e inferéncia de modelos e servigos,
implantacao, monitoramento de modelos e retreinamento automatizado de modelos deve
ser cuidadosamente ajustado e gerenciado.

Algumas pesquisas enfatizam as tendéncias e os desafios de MLOps, como em
(ALLA; ADARI, 2020). De fato, esses tipos de software recebem uma entrada e pro-
duzem uma saida, assim como os softwares tradicionais. Todavia, as operagoes desse
gerenciamento envolvem orquestragao em nuvem, transporte e transformagao dos dados,
re-treinamento e reimplantagao continua, ou seja, um conjunto complexo de componentes
para a geracao de uma solucao.

E importante ressaltar que, a medida que a complexidade das operacoes de IA
aumenta, essas operagoes tornam-se menos sustentaveis (LONGO et al., 2020). Comecam
a surgir diversos componentes a serem gerenciados, uma arquitetura de software mais ro-
busta, o manuseio de componentes autonomos pode se tornar cada vez maior, esses sao
alguns exemplos dessa complexidade. Um software deve ser sustentavel e conseguir se
manter operacional, no qual suas solucoes devem melhorar continuamente. Alguns fatos

que refletem o atual cenario da IA: a maioria das industrias nao sabe o que fazer com
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seus dados, 75% dos cientistas de dados nao sao cientistas da computacao e aproximada-
mente 90% das empresas estdo com falta de engenheiro de dados (TAMBURRI, 2020).
Em relacao aos profissionais capacitados, isso demonstra que as empresas precisam de
cientistas e engenheiros de dados mais qualificados, principalmente se tratando de um

novo contexto: o Aprendizado de Maquina com praticas de MLOps .

2.2 Conceitos Relacionados a MLOps na satde

A tecnologia vem promovendo diversos avancos na medicina e na saude, é dificil imaginar
cenarios nos quais sistemas tecnologicos nao estao presentes. Desde gerenciamento simples
de sistemas até o controle e monitoramento de uma doenca, através da andlise de dados
e extragao de informagoes. O conceito Active Assisted Living (AAL)' pode ser compre-
endido como um programa europeu que financia a inovacao tecnoldgica para manter os
cidadaos conectados, saudaveis e ativos na velhice. Esse programa apoia o desenvolvi-
mento de produtos e servicos que fazem a diferenca na realidade das pessoas idosas ou
portadoras de doencas cronicas. “A Inteligéncia Artificial, especialmente Aprendizado
de Maquina, esta contribuindo para otimizar muitos servicos, permitindo maior custo-
mizacao e maior automacao. No AAL, TA é utilizada nao sé para adaptar as interfaces as
necessidades dos utilizadores mas também para monitorizar o comportamento dos idosos
e antecipar (através da andlise de padroes) potenciais situagoes nocivas”.

Tornou-se cada vez mais comum na area da medicina o acompanhamento dos
pacientes por meio de um grande volume de dados sobre a saide dele. Isso pode ser
observado em artigos que exploram sistemas de Aprendizado de Maquina para analisar
dados de pacientes. Pesquisadores estao monitorando e coletando informagoes sobre as
atividades diarias de idosos, pacientes com doencas cronicas e pessoas com deficiéncia por
meio de sensores instalados em diferentes comodos da casa. O objetivo é reduzir a carga
de trabalho de cuidadores e profissionais da satide, propondo um framework para definir
fluxo de eventos e processa-los para a identificagao de padroes e mudancgas nos ambientes
assistidos pela tecnologia (AAL) em tempo real. Quando uma alteracao significativa

nas atividades de um individuo é detectada, essa informacao devera ser comunicada aos

Thttp://www.aal-europe.eu/
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especialistas e familiares, alertando-os para uma possivel revisao das condig¢oes do paciente
(LARCHER et al., 2020).

Nesse contexto, surgem os desafios relacionados ao planejamento de uma infraes-
trutura para esses ambientes, utilizando computagao em nuvem para armazenamento de
dados e processamento, fornecendo desempenho, escalabilidade e processamento de dados
(ALLIL; ALAM, 2020). E fundamental evitar gargalos na rede, assegurar a seguranca dos

dados e do sistema e se adaptar as restricoes de tempo e outros fatores.

2.3 Definicao dos algoritmos de Aprendizado de
Maquina utilizados

Nesta secao, sao apresentadas descrigoes detalhadas dos algoritmos escolhidos para esta
pesquisa, explicando suas definigoes, funcionamento, e como cada um se ajusta aos da-
dos. O objetivo principal desta secao é fornecer uma base tedrica sobre as particularidades
desses modelos, demonstrando a eficacia para lidar com os desafios propostos no monito-
ramento da saide e deteccao de anomalias.

O AdaBoostRegressor é um algoritmo de grupo que cria um modelo mais robusto
combinando varios modelos de regressao mais basicos. Ele aumenta o peso dos erros de
todos os modelos, enfatizando os erros cometidos anteriormente. Isso é feito diversas vezes
para aumentar a precisao geral, é 1til quando se deseja aumentar a precisao de modelos
simples, como &rvores de decisdes pequenas (FREUND; SCHAPIRE, 1997).

O Suport Vector Regressor (SVR) é utilizado para problemas de regressao, ele
tenta encontrar um hiperplano que melhor se ajusta aos dados de uma forma que os erros
menores sejam ignorados, isso evidencia um algoritmo que utiliza os pontos mais proximos
sem dar importancia para os outliers. A ideia é focar nos pontos proximos a margem
para definir realmente o modelo, é super eficaz para cenarios complexos, principalmente,
quando os dados possuem uma estrutura nao linear (CORTES; VAPNIK, 1995).

Jé& o algoritmo Decision Tree Regressor utiliza uma arvore de decisao para dividir
os dados em perguntas binarias. Cada divisao ou né faz uma escolha para reduzir a

variancia dentre os segmentos resultantes, diminuindo o erro de previsdo. As divisoes
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vao ocorrendo até se encontrar a profundidade maxima da arvore ou até que os nés nao
possam ser mais divididos. Esse algoritmo é mais interessante para casos em que um
modelo é mais fdcil de interpretar, ideal para logica de decisoes sequenciais (KALYANE
et al., 2024).

Gradient Boosting é um algoritmo de Aprendizado de Maquina que através de
modelos fracos criados sequencialmente, se torna possivel a criacao de um modelo forte.
Os novos modelos sao ajustados para corrigir os erros cometidos pelos modelos anteriores,
através do gradiente da funcao de perda. Esse algoritmo possui a capacidade de se ajustar
aos dados através de interagoes complexas e isso o torna um algoritmo bastante utilizado
na literatura (FRIEDMAN, 2001).

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) baseia suas previsoes nas proximidades
dos pontos de entrada com seus 'k-vizinhos’ mais préoximos. Ele calcula a distancia, que é
definida como um parametro desse algoritmo entre o ponto de entrada e todos os outros
pontos dos conjuntos mais préximos para determinar a previsao. A sua maior utilidade é
quando a relacao entre os pontos locais é mais importante do que um ajuste global, além
disso, é um algoritmo mais simples de se entender (COVER; HART, 1967).

O Random Forest, como o nome ja diz, é um algoritmo de conjunto que cria
varias arvores de decisao aleatérias e combina suas previsoes para um melhor modelo, ou
seja, uma Unica previsao mais assertiva. Cada arvore possui um subconjunto aleatério de
dados para aumentar a diversidade e fugir da correlacao entre as arvores. Ele se mostra
relevante porque sua tendéncia é fugir do owverfitting, que sao modelos que se ajustam
bem aos dados de treinamento, mas tendem gerar previsoes ruins para novas amostras.
Geralmente, a previsao desse modelo é obtida através da média das previsoes de todas as

arvores geradas (BREIMAN, 2001).

2.4 Consideracoes

Neste capitulo, foram discutidas algumas defini¢oes relacionadas ao tema de pesquisa deste
trabalho de conclusao de curso. Pode-se ressaltar o crescente uso das tecnologias de TA
para a resolucao de problemas que antes eram resolvidos pelos humanos. O Aprendizado

de Maquina é uma ramificagao desse tipo de tecnologia que define seus modelos através dos
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dados de entrada. Ou seja, conforme novos tipos de dados sao recebidos pelos sistemas, os
modelos sao retreinados, e eles se ajustam de forma autoadaptativa. As organizacoes que
produzem software prezam pela qualidade e eficacia no servigo prestado; portanto, essas
entidades utilizam praticas da Engenharia de software para a construcao de sistemas,
prezando pela qualidade que atende a demanda do cliente.

Entretanto, sistemas complexos autonomos, como os que envolvem algoritmos
de Aprendizado de Maquina, requerem praticas mais especificas para seu gerenciamento.
Devido as caracteristicas préprias dos modelos, principalmente por serem sistemas auto-
matizados, surge assim o conceito de MLOps. Com o atual cenario tecnoldgico, diversas
areas da saude estao trabalhando com softwares, e recentemente, surgiram alguns tra-
balhos relacionados ao Aprendizado de Maquina, através de sensores na area de saude.
Este trabalho planejou estudar esse cenario e avaliar sistemas através desses métodos
de gerenciamento no contexto da area da saude, utilizando modelos de Aprendizado de

Maquina.
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3 Analise da Literatura e Estudos

Relacionados

Neste capitulo sao abordados alguns trabalhos relacionados, evidenciando aspectos como
a descricao do projeto, os resultados encontrados, os pontos positivos e negativos, e as
possiveis contribuigoes relevantes para este estudo. Esses trabalhos servem também como
embasamento tedrico para essa pesquisa. Primeiramente, as pesquisas sao abordadas,
contextualizadas e descritas. Em seguida, sao discutidos os resultados, as defini¢oes, as
contribuicoes e suas limitacoes, com o intuito de explorar campos que foram abordados
neste estudo.

Este capitulo esta dividido em varias segoes para detalhar e analisar o atual
cenario da literatura de forma independente. Na Secao 3.1, sao levantados os desafios
e as tendéncias do MLOps. Na Secao 3.2, é discutida a contribuigao do MLOps para
o trabalho dos cientistas de dados. A Secao 3.3, explora uma estrutura para detectar
eventos incomuns através de padroes, enquanto a Secao 3.4 apresenta uma arquitetura
de E-Healthcare que envia notificagoes quando o paciente apresenta padroes incomum de
saude.

Na Secao 3.5 sao discutidos os principais desafios e é feita uma revisao da li-
teratura para o conceito de MLOps. A Secao 3.6, apresenta as defini¢coes e algumas
arquiteturas propostas para o MLOps. A Secao 3.7, utiliza técnicas de GridSearchCV
para aprimoramento dos modelos de Aprendizado de Maquina. Na Secao 3.8, métricas
de avaliacao sao apresentadas para analisar esses modelos. Por fim, a Secao 3.9 oferece

as consideracoes finais do capitulo.

3.1 Tendéncias e desafios de MLOps

Na pesquisa realizada, é mostrado que ao fazer uma busca sobre a palavra MLOps no

Google Trends, fica facil ver que este tema tem despertado o interesse de pesquisadores,
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estudantes e curiosos. Isso ocorre porque existem diversas plataformas de Aprendizado de
Maquina com modelos de alta qualidade e desempenho. Todavia, a medida que surgem
recursos de inteligéncia artificial, surge a questao sobre até que ponto esse ecossistema
possa ser sustentavel. Este trabalho define os principais conceitos e desafios envolvidos
com a sustentabilidade de software de IA e os recursos de MLOps (TAMBURRI, 2020).

Dos resultados encontrados, é importante ressaltar as principais defini¢oes e desa-
fios abordados pelo autor. Sustentabilidade, nesse contexto, é tratada como a capacidade
do software de IA existir e operar continuamente, mantendo-se operacional, na qual suas
decisoes devem ser sempre melhoradas, assim como a sua solugao. Segundo este trabalho,
as pesquisas de MLOps ainda sao iniciais e estao mais focadas na definicao de conceitos
e processos. Os principais desafios no cenario de TA sao: a maioria das empresas nao
sabe o que fazer com os seus dados; muitos dos cientistas de dados nao sao cientistas
da computacao; ocorre uma falta de engenheiros de dados, e os que existem, ja estao
sobrecarregados com as suas tarefas.

Vale destacar os pontos positivos: esse trabalho explica sobre o funcionamento
de softwares envolvendo Aprendizado de Mdquina, e analisa detalhadamente as operacoes
de MLOps, como orquestracao em nuvem, transporte e transformacao de dados, retrei-
namento continuo do modelo, reimplantacao continua, producao e apresentacao, ou seja,
um conjunto complexo de componentes para gerar solucoes baseadas no gerenciamento de
sistemas de Aprendizado de Maquina. Além disso, as operagoes de MLOps sao interessan-
tes para a obtencao de métricas, ja que essas tarefas podem comecar a ser quantificadas.
Este trabalho, entretanto, poderia explorar melhor o funcionamento dessas operagoes, na
pratica, para ilustrar esses conceitos no funcionamento de um software.

Em resumo, este artigo apresenta uma visao geral sobre as tendéncias e os maio-
res desafios associados ao contexto do software relacionado ao Aprendizado de Maquina,
principalmente em relacao a sustentabilidade dessa categoria de sistemas. Fazer previsoes
e tomar decisoes sao alguns exemplos da capacidade dos softwares desse tipo. Este artigo
se preocupou em explorar o atual cendrio de pesquisas nessa area e forneceu uma visao
panoramica dos tltimos avancos em MLOps. O autor evidenciou também os desafios en-

frentados pelas industrias, ja que muitas vezes nao sabem como lidar com seus dados, além
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de existirem poucos profissionais especializados e acostumados com essa nova categoria

de software.

3.2 Como as praticas MLOps podem ajudar os cien-

tistas de dados?

Em Makinen et al. (2021) é proposto um estudo sobre a importancia de MLOps no cendrio
das atividades didrias dos cientistas de dados. Foram utilizadas diversas pesquisas em
diferentes paises para organizar dados e retirar informacoes sobre esse contexto. Devido as
diversas praticas de engenharia de software na producao dos sistemas tradicionais, ha um
interesse crescente na implantacao de praticas semelhantes para modelos de Aprendizado
de Maquina. Apds a coleta dessas informagoes, foi possivel perceber que o maior problema
dos cientistas de dados gira em torno dos proprios dados, principalmente relacionado a
implantacao de modelos para a producao. Como hipotese dessa pesquisa, foram levantados
trés tipos de organizagoes: i) empresas que estao descobrindo formas de uso de seus
dados; ii) as organizagoes focadas em construir modelos para producao; iii) as que ja
estao com modelos prontos e focam na melhoria e reimplantacao continua. A maioria das
organizagoes estd classificada nos tipos i) e ii).

Esta pesquisa se preocupa em detalhar melhor o funcionamento de um sistema de
Aprendizado de Maquina, definindo que os médulos devem possuir dados disponiveis para
o treinamento, modelos devem ser treinados com esses dados e, se 0 modelo for validado,
ele esta pronto para implantacdo. Apo6s implantado, deve ser monitorado. Destacou
também o CD4ML, sendo préticas para automatizar o ciclo de vida de aplicativos de
Aprendizado de Maquina de ponta a ponta. Foi feita uma coleta para captar dados
por meio de profissionais que tivessem cargos relacionados a essa area. O autor define
que as organizagoes que ja estao na fase centrada em modelos podem transformar os
procedimentos em automacao mediante pipelines, com o uso de MLOps.

Este trabalho focou em definir melhor os modelos de Aprendizado de Maquina,
demonstrar sua estrutura de forma teorica, pesquisar sobre as atividades diarias dos cien-

tistas de dados e identificar os principais usos de Inteligéncia Artificial. Separar e estudar
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niveis de maturidade das organizagoes conforme a utilizacao de seus dados e apresentar
uma ferramenta de gerenciamento, o CD4ML, esses foram os principais pontos positivos.
Todavia, o uso dessa ferramenta na pratica ilustrada em um caso de uso poderia ser muito
eficaz na proposta do artigo, o que pode ser identificado como um aspecto negativo.
Este artigo apresenta algumas pesquisas para obter informagcoes sobre o atual
cenario dos dados nas organizacoes, como a maioria das empresas utiliza essas informagoes
e a importancia de MLOps. Da mesma forma que vem se destacando o uso de DevOps nos
softwares tradicionais, surge a importancia da sustentabilidade dos softwares de Aprendi-
zado de Maquina e uma producao continua, ja que empresas usam sistemas dessa categoria
em producao. No entanto, nao basta aplicar as ferramentas de DevOps para arquiteturas
desse tipo, por existirem diversas caracteristicas que os diferem dos softwares convencio-
nais. Além disso, a complexidade aumenta a medida que o sistema cresce, o nimero de

modelos cresce também, surgem novos conjuntos de dados, entre outros fatores.

3.3 Estrutura para detectar padroes incomuns em

ambientes AAL

Esta pesquisa explora, na pratica, o uso de sensores através da coleta de dados para
acompanhar pacientes idosos ou pessoas com doencas cronicas em seus domicilios, com o
intuito de reduzir a carga dos cuidadores de idosos e profissionais da saide (LARCHER
et al., 2020). Existem pesquisas e organizagoes relacionadas ao envelhecimento saudével
da populacao, como o AAL Programme?, que tem o objetivo de financiar estudos para
a melhoria da vida da populagao idosa através da tecnologia. Esta pesquisa foca no
monitoramento do ambiente através de sensores nao vestiveis que coletam uma grande
quantidade de dados, utilizando aprendizagem de maquina para detectar padroes inco-
muns. Isso foi feito por meio de um estudo de caso em um ambiente real e os resultados
mostram a viabilidade da proposta.

Nos resultados apresentados, vale destacar que os modelos e as abordagens pro-

postos funcionaram para identificar os padroes e as atividades incomuns das pessoas. No

http://www.aal-europe.eu/
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entanto, é necessario possuir mais informagoes para avaliar com mais cautela os insights
gerados. Ao utilizar trés casas de pacientes para o processamento dos dados, a arquitetura
proposta mostrou-se eficiente. Ou seja, este estudo mostrou-se eficiente para apresentar
informagoes relevantes aos familiares e profissionais da satide sobre seus pacientes, mas
necessita de mais dados para tornar as informacoes mais claras para os usudrios finais.
O destaque deste trabalho é fornecer uma abordagem pratica no monitoramento
de idosos em seus lares e identificar padroes incomuns em suas atividades. Apresenta
diversas arquiteturas para o Aprendizado de Maquina, o uso de sensores e como sao or-
ganizados esses dados extraidos, além de abordar a arquitetura Fog-cloud. Todavia, essas
arquiteturas utilizadas nao seguem praticas de engenharia de software, principalmente
por nao se tratar de um sistema tradicional, mas de um sistema adaptativo, o que faz
com que nao seja possivel um acompanhamento fiel das métricas dos seus modelos. Essa
abordagem também se limita a um estudo de caso na residéncia dos pacientes. Caso eles
estejam em outros ambientes, esses dados vitais nao seriam acompanhados.
Considerando todos os aspectos, essa pesquisa superou os desafios de usar sensores
para o monitoramento de idosos, fornecendo uma alternativa ao colocar sensores nao
vestiveis nos comodos da casa. Além disso, foram utilizadas arquiteturas interessantes,
como a arquitetura Lambda para permitir processamento em tempo real e em lote, o
paradigma Fog-Cloud, reduzindo o niimero de acessos a nuvem, e experimentos usando
varios modelos para identificar qual algoritmo se adaptaria melhor aos dados. Como
trabalhos futuros, propoem consolidar os padroes detectados e apresenta-los de forma
mais objetiva aos usuarios finais, juntamente com os profissionais de satide. Pretendem,
também, enviar mensagens automadticas (e-mail, SMS) caso seja detectado um padrao

incomum do paciente.

3.4 Uma Arquitetura de E-Healthcare para gerar no-
tificacoes sobre a saiide de um paciente

E proposta uma arquitetura capaz de enviar dados aos usuarios sobre os seus sinais

vitais. A arquitetura é baseada em Fog-Cloud e algoritmos de Aprendizado de Maquina



3.4 Uma Arquitetura de E-Healthcare para gerar notificagoes sobre a saide de um paciente27

para coletar dados de frequéncia cardiaca do paciente, processar e gerar notificagoes caso
seja detectado um padrao incomum. A abordagem foi testada na pratica, coletando
dados de pacientes por trés meses e mostrando aos usuarios em quais momentos do dia
seus batimentos cardiacos apresentavam maior instabilidade, indicando, assim, momentos
vidveis para alertar os pacientes por notificagoes (SERGIO et al., 2023).

Na geracao dos resultados, foram considerados diversos fatores devido a comple-
xidade e ao escopo no tratamento dos dados, considerando diferentes cendrios e, por se
tratar de sinais vitais, deve haver uma rigorosa interpretacao dos dados. Foram utiliza-
dos reldgios inteligentes, através de seus sensores, para a captura dos dados. O modelo
monitora um paciente por trés meses, no qual a maioria das amostras gira em torno dos
70 bpm. Ocorre uma variacao na faixa entre 60 e 80 bpm e uma baixa variabilidade entre
os valores 100 a 120 bpm. Essas medi¢oes podem indicar se o usudrio tem problemas
cardiacos ou até mesmo identificar possiveis primérdios de estresse fisico ou mental. Apds
esses momentos serem registrados, as notificagoes sao agendadas para serem enviadas ao
usuario nesses horérios do dia.

Este estudo serve como um bom parametro na captura de dados de sensores dos
relégios inteligentes, no armazenamento, na limpeza e no tratamento desses dados, além
da construcao de modelos automatizados de Aprendizado de Maquina. Entretanto, o
unico sinal vital estudado dos usuarios foi o monitoramento das frequéncias cardiacas.
Além desse, poderiam ser analisados outros dados vitais também, como temperatura do
corpo e pressao arterial, oferecendo informagoes mais completas sobre o estado de saide do
paciente, o que eles propoem como trabalho futuro. Outrossim, o autor utiliza somente um
algoritmo especifico de Aprendizado de Maquina, seria interessante uma automatizacao
na escolha do modelo conforme o melhor cendrio.

Por tudo isso, este projeto visa propor uma arquitetura de software para monito-
ramento dos momentos estressantes dos usuarios. Com os resultados obtidos, conclui-se
que a arquitetura proposta foi vidvel para identificar momentos incomuns na frequéncia
cardiaca. Existe a intencao de trabalhar futuramente com dados mais precisos e uma
arquitetura mais robusta na coleta dos dados e no processamento, além de verificar como

a estrutura lida com intimeros usuarios. H& interesse em trabalhar também com experi-
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mentos na area de identificacao de estresse e andlise de outros dados vitais.

3.5 Revisao da Literatura sobre os desafios do pipe-

line de MLOps

Em Siddappa (2022), ¢ realizado um estudo do estado da arte ao revisar a literatura,
fornecendo uma visao geral dos desafios, solugoes e ferramentas de MLOps utilizadas. A
adocao de praticas da Engenharia de Software para sistemas é conhecida como DevOps,
enquanto técnicas e praticas para a producao de algoritmos de Aprendizado de Méaquina
sao chamadas de MLOps. Este artigo define esse conceito como componentes de pipelines:
pipeline de manipulacao de dados, pipeline de criacao de modelo e pipeline de implantagao.
Foi realizada uma revisao da literatura para identificar os desafios desses pipelines e
fornecer uma sintese com orientacoes praticas aos profissionais, inclusive com ferramentas
e suportes. Além disso, demonstram como alguns desafios podem ser superados na pratica
utilizando as ferramentas propostas e seguindo as diretrizes mencionadas neste estudo.

Alguns resultados podem ser destacados nesse projeto, ja que existem alguns
desafios para os quais nao ha solugoes, como operacoes e loops de feedback, explicabilidade,
acoplamento entre os requisitos do sistema e do modelo, e multiplas ferramentas, que sao
alguns exemplos de desafios sem solucao. Por fim, os desafios MLOps sao categorizados
em quatro grupos, ou seja, desafios de gerenciamento de dados, desafios na criacao dos
modelos, desafios de implantacao de modelos e desafios transversais.

Este trabalho foi muito eficiente em demonstrar os desafios do uso dos pipelines
de MLOps, apresentando solucoes e ferramentas para solucionar diversos problemas no
contexto de Aprendizado de Maquina. Vale destacar a preocupacao do autor em utili-
zar as solucoes propostas no trabalho para solucionar desafios, mostrando as ferramentas
na pratica. Como aspectos negativos, vale destacar que o autor nao trabalhou com um
problema envolvendo Aprendizado de Maquina sem o uso de técnicas MLOps, nem com-
parou a resolugao desse mesmo problema envolvendo essas técnicas a fim de verificar a
viabilidade do uso desses pipelines.

Esta pesquisa expoe os desafios na construcao dos pipelines para o gerenciamento.
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Primeiramente, foram identificados os principais desafios relacionados a cada pipeline.
Algumas diretrizes foram demonstradas metricamente para uma avaliagdo quantitativa
usando exemplos na pratica. Como trabalhos futuros, destacaram o pipeline de dados
para ser trabalhado com diferentes formatos de dados, como dados em lote e dados em
streaming, ja que diferentes formatos de dados geram diversos desafios. Como os sistemas
de Aprendizado de Maquina nao sao explicitamente programados, mas se desenvolvem
aprendendo com os dados, isso dificulta a implantagao, operagao e manutencao dos mo-

delos, principalmente ao trazer dados de diferentes tipos.

3.6 MLOps: Revisao, definicao e arquitetura

Este artigo fornece uma visao mais tedrica, porém geral. O intuito é apresentar defini¢oes
e arquiteturas das operagoes de Aprendizado de Maquina (MLOps) mais utilizadas atu-
almente. Desenvolver um projeto de Aprendizado de Maquina e coloca-lo em producao
¢ altamente desafiador, e muitos sistemas falham em atender as expectativas. MLOps
surge com o intuito de resolver este problema, todavia, ainda é um termo recente e vago
(KREUZBERGER; KiiHL; HIRSCHL, 2023). Essa lacuna foi preenchida com pesquisas,
revisao de ferramentas disponiveis e entrevistas com especialistas. Essas investigagoes
contribuiram para a obtencao de conhecimento sobre arquiteturas, fluxos de trabalho,
componentes e fungoes associados. Portanto, este trabalho fornece uma base sélida para
pesquisadores e profissionais de Aprendizado de Maquina que desejam automatizar suas
operagoes com a tecnologia.

Foi feita uma revisao detalhada dos principios mais relevantes, além da definicao
de diversos termos relacionados a MLOps. Principios em Aprendizado de Maquina, po-
dem ser relacionados com melhores praticas, e os mais comuns definidos pelo autor sao a
automacao, o fluxo de trabalho, a reprodutibilidade, as versoes, a rastreabilidade, a co-
laboragao, o treinamento e a avaliagdo continua, o rastreamento/registro de metadados,
o monitoramento continuo e loops de feedback. Além desses principais principios defini-
dos pelo trabalho, alguns componentes também devem ser implementados no projeto de
Aprendizado de Maquina para seguir essas operacoes.

Os principais aspectos positivos podem ser destacados como a revisao literaria
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feita neste estudo. Este artigo define uma tabela com uma lista de tecnologias avaliadas
que podem ser utilizadas e como elas podem ajudar. Fornece uma base muito sélida para
quem esta comecando a estudar ou até mesmo para profissionais da drea. Um aspecto
negativo foi a falta de uso dessas tecnologias na pratica, no formato de tutorial para os
profissionais ou académicos.

Pelo aumento da quantidade de dados e pelas necessidades dos sistemas se autoa-
daptarem ao meio, mais produtos de Aprendizado de Maquina estao sendo desenvolvidos.
O ambiente académico e as organizacoes tém-se preocupado e dado mais importancia ao
desenvolvimento e a construcao de modelos, esquecendo das operagoes complexas que es-
ses algoritmos devem seguir para atender as demandas reais. Muitos fluxos de trabalho
ainda sao gerenciados manualmente, e é nesse contexto que surge o paradigma MLOps
para abordar esses desafios. Através do estudo das ferramentas disponiveis na literatura
e das entrevistas realizadas com especialistas na area, este trabalho define conceitos para

ajudar pesquisadores e estudantes desse campo.

3.7 Uso de técnicas de Aprendizado de Maquina com
GridSearchCV para diagndstico médico

A pesquisa realizada em Ahmad et al. (2022), aborda a previsdo de doengas cardiacas,
um dos maiores desafios do campo da medicina. Este estudo utiliza alguns algoritmos de
Aprendizado de Méquina como Regressao Logistica (LR), K-Nearest Neighbors (KNN),
Support Vector Machine (SVM) e Gradient Boosting Classifier (GBC), além da aplicacao
de técnicas de validagao cruzada GridSearchCV para prever essas doengas. Os resultados
foram comparados com estudos anteriores, verificando-se que o Extreme Gradient Bo-
osting Classifier com GridSearchCV produz a melhor combinacao de parametros para a
acuracia.

Como pontos positivos desse trabalho destaca-se o uso de diversos algoritmos de
Aprendizado de Méaquina e a aplicacao de técnicas de validagao cruzada para garantir a
robustez dos modelos. A utilizagao de datasets diversificados também fortalece a gene-

ralizacao dos resultados. No entanto, um aspecto negativo é a limitacao dos sinais vitais



3.8 Métricas de avaliacao para o Aprendizado deMaquina 31

analisados, focando apenas na frequéncia cardiaca, enquanto outros sinais vitais pode-
riam proporcionar uma visao mais abrangente do estado de saide dos pacientes. Além
disso, a aplicacao pratica dos resultados poderia ser explorada em maior profundidade
para verificar a eficacia dos modelos em um ambiente real.

Este artigo representa uma 6tima contribuicao para a previsao de doengas cardiacas,
demonstrando a eficdcia dos algoritmos de Aprendizado de Maquina com o GridSearchCV.
Com a intencao de desenvolver técnicas para solucionar problemas da realidade, no fu-
turo, os autores pretendem aprimorar o modelo para ser utilizado com varios algoritmos
de selecao de caracteristicas e explorar outras possibilidades, como a utilizacao do Grid-

SearchCV com diferentes classificadores de Boosting.

3.8 Meétricas de avaliacao para o Aprendizado de
Maquina

O estudo realizado por Handelman et al. (2019) aborda como Aprendizado de Méquina e
a Inteligéncia Artificial (IA) estao sendo cada vez mais utilizados na medicina, o que gera
preocupagoes sobre a necessidade de que os profissionais da saiide compreendam melhor
essas tecnologias e saibam avaliar os estudos e as ferramentas relacionados. Este trabalho
resume as métricas utilizadas em Aprendizado de Maquina, explicando seus significados
e alguns dos termos técnicos utilizados na area.

Os resultados desse estudo destacam a importancia do conhecimento técnico para
a avaliacao das métricas para modelos dessa categoria. Um dos pontos positivos de
destaque é a abordagem educativa, fornecendo uma introducao clara e compreensivel
as métricas de avaliacao. Isso inclui explicagoes sobre precisao, erro em problemas de
regressao e o coeficiente de determinacao (R?), o que é essencial para discernir a eficicia
dos modelos preditivos apresentados. Entretanto, podem ser observados alguns aspectos
negativos como a auséncia de casos reais e praticos de aplicagoes, o que ajudaria a ilustrar
melhor os conceitos explorados.

No geral, este artigo destaca a importancia da transparéncia dos dados envolvendo

algoritmos de Aprendizado de Maquina na medicina para que os profissionais da saide
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avaliem a eficidcia dos modelos preditivos. Além disso, fornece uma base sélida para
pesquisadores e médicos entenderem sobre essas aplicacoes e a sua adocao no cenario da

saude.

3.9 Consideracoes finais do capitulo

Neste capitulo, foram abordados diversos trabalhos relacionados ao tema, com o objetivo
de fornecer uma base tedrica mais consolidada para a pesquisa. Alguns trabalhos foram
explorados conforme a sua descrigao, resultados obtidos, aspectos positivos e negativos, e
as contribuicoes relevantes de cada tema. Apds o estudo dessas contribuicoes cientificas,
pode-se observar o atual cenario do uso de MLOps e os principais desafios associados,
especialmente por ser um tema recente na literatura. A seguir, a Tabela 3.1 compara os

trabalhos estudados, explorando os principais aspectos.

Tabela 3.1: Comparacao dos trabalhos relacionados

Trabalhos Tipo Aspectos Positivos Aspectos Negativos
(TAMBURRI, 2020) Teérico Definigoes e desafios de MLOps Falta de pratica
(MAKINEN et al., 2021) Tedrico ML nas organizagoes Sem exemplo
(LARCHER et al., 2020) Teérico e Pratico Exemplo real Sem uso de métricas
(SERGIO et al., 2023) Pratico ML na satide Poucas andlises
(SIDDAPPA, 2022) Teérico e Prético Desafios e ferramentas Nao verifica viabilidade
(KREUZBERGER; KiHL; HIRSCHL, 2023) Teérico Revisao geral MLOps Sem caso de uso
(AHMAD et al., 2022) Tedrico e Pratico ML e validagao cruzada Nao aplica em casos reais

(HANDELMAN et al., 2019) Tedrico Métricas de ML Falta de prética
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4 Materiais e Métodos

Neste capitulo, é apresentada a arquitetura proposta para o processamento automatico
dos dados durante a fase de treinamento dos modelos preditivos. A infraestrutura re-
cebe os dados vitais de um individuo, realiza o treinamento utilizando diferentes modelos
de Aprendizado de Maquina, seleciona as melhores combinacoes de parametros, processa
suas métricas e armazena os seus resultados para, posteriormente, gerar o melhor modelo
preditivo com base nos dados do usuario. Esta pesquisa explora o treinamento dos mode-
los propostos em (SERGIO et al., 2023), avancando a pesquisa através do uso de praticas
recomendadas em MLOps para automatizar o processo de atualizacao dos modelos, con-
siderando o fluxo constante de novos dados.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: na Segao 4.1, é apresentada a
arquitetura proposta nesta pesquisa, detalhando a automacao aplicada na construgao dos
modelos preditivos. A Segao 4.2 aborda a avaliagdo da solugao, com uma andlise métrica
dos resultados para verificar a viabilidade do trabalho, além de descrever o ambiente de
experimentacao e os parametros utilizados para a combinacao dos algoritmos. Por fim, na
Secao 4.3, sao discutidas as limitacoes encontradas durante o desenvolvimento e execugao

dos experimentos.

4.1 Arquitetura proposta

Este trabalho visa aprimorar a implementagao de um sistema de monitoramento da satde
dos individuos, a fim de entender o seu comportamento e detectar possiveis anomalias.
Nesta pesquisa, foram desenvolvidos mecanismos de processamento e distribuicao dos da-
dos vitais para a construcao de modelos preditivos. A arquitetura proposta neste trabalho
busca aprimorar a camada Fog da pesquisa apresentada no trabalho citado. Nesta camada
ocorre o processamento dos dados e, com base nessa arquitetura, foi proposta uma ex-
tensao que integra as métricas de MLOps, validacoes cruzadas, combinacao de diferentes

parametros e uma gama de algoritmos de Aprendizado de Maquina para fornecer diversos
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modelos preditivos. Essa abordagem permite um processo mais robusto e complexo para
a selecao dos melhores modelos.

Além disso, essa proposta traz maior automacao, auxilia na reprodutibilidade e
proporciona maior escalabilidade, pois, com diferentes algoritmos e diversas combinacoes
de parametros, os modelos tendem a se adaptar melhor a diferentes cenérios. Este trabalho
visa a criagao de sistemas de Aprendizado de Maquina mais robustos e adaptaveis, capazes
de lidar com a variacao dos dados.

Na Figura 4.1, pode-se observar a sequéncia de passos necessarios até a selecao
do melhor modelo preditivo. Em sintese, a arquitetura recebe os dados para treinamento
e validacao de modelos. Diversos modelos sao gerados devido a alta capacidade de com-
binacao de parametros. Com base na extracao das métricas desses modelos e na selecao
dos melhores algoritmos, essa arquitetura consegue selecionar o melhor modelo entre todos

para o cenario.

1 Recebimento &tri 5 Geragiaodo
dos Dados melhor modelo

Dados recebidos para
treinamento dos
modelos de ML

As métricas de todos
algoritmos e todas as
combinacdes de

O melhor modelo
dentre todos os
algoritmos & gerado

parimetros sdo para o usuario.
armazenadas.
Treinamento dos

Modelos

Dados separados para
reino e teste,
realizacdo dos treinos
para cada algoritmo.

Selegiao melhor
modelo MLOps

0 aimazenamento das
métricas através de
MLOps, permite a
selecdo do melhor
modelo.

Figura 4.1: Sequéncia da arquitetura.

4.1.1 Automacao do processo de construgao dos modelos predi-

tivos

Esta secao apresenta a solucao proposta neste trabalho para automatizar a camada de
processamento da arquitetura proposta por (SERGIO et al., 2023). Essa camada processa
os dados recebidos e gera um modelo de Aprendizado de Maquina especifico para cada
usuario, conforme o comportamento dos seus sinais vitais.Este trabalho se preocupou
em aprimorar a camada de processamento desenvolvida por Sergio et al. (2023), que

utilizou o algoritmo K-Nearest-Neighbors (KNN) para gerar modelos preditivos. Esta
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pesquisa propoe uma arquitetura aprimorada para otimizar o processamento dos modelos
através dos conceitos e praticas de MLOps. Essa arquitetura é capaz de receber dados
dos usudrios, gerar diversos modelos de Aprendizado de Maquina e aplicar validacao
cruzada para automatizar a selecao das melhores combinagoes de parametros para cada
algoritmo. Apds isso, o melhor modelo é selecionado com base em seu desempenho através
das métricas rastreadas. Essa abordagem concentra-se principalmente na melhoria da
camada de processamento, garantindo maior eficiéncia na selecao dos modelos, a visao da

arquitetura geral pode ser encontrada na 4.2.

Camada de Monitoramento

—0
Camacia de Eimt —_—] l
extragdo - O Melhor Modelo

Streaming de Dados

@ Camada de Processamento

Usuario Dados Vitais %

Processamento dos dados

Figura 4.2: Visao geral da arquitetura

A primeira etapa da arquitetura consiste no recebimento dos dados, onde ocorre
a coleta dos sinais vitais através de dispositivos que se comunicam entre si na camada
de extracao. A camada de Monitoramento é responsavel por receber esses dados e for-
necer respostas rapidas. Essa camada é capaz de capturar os sinais vitais recebidos dos
usuarios e utilizar os modelos de comportamentos previamente treinados pela camada de
Processamento para gerar uma resposta instantanea. Ja na camada de processamento, um
conjunto com os dados vitais de um determinado usuario é recebido, e o pré-processamento
desses dados é feito manualmente, como destacado em (SERGIO et al., 2023), utilizando
estratégias de limpeza e deteccao de outliers, isso pode ser modificado ao acrescentar no-
vas técnicas de limpeza de dados na solucao proposta. Posteriormente, ainda na camada
de processamento, onde este trabalho realizou a maior automacao, diversos algoritmos
de Aprendizado de Maquina sao adotados para a construcao de modelos preditivos. Os
algoritmos utilizados neste estudo foram: KNN (K-Nearest Neighbors), SVR (Support

Vector Regressor), AdaBoostRegressor, DecisionTreeRegressor, GradientBoostingRegres-
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sor e RandomForestRegressor. Esses modelos foram selecionados devido a sua adequacgao
para problemas de regressao e ao seu baixo custo computacional na fase de treinamento.
Dadas as particularidades do problema abordado neste trabalho, foi necessaria a selecao
de modelos que fossem treinados rapidamente, pois o objetivo ¢ a identificacao de mo-
mentos de estresse e ansiedade de um individuo, possibilitando uma rapida tomada de
decisao. A arquitetura desenvolvida também se preocupa em permitir a insercao de novos
algoritmos de Aprendizado de Méquina posteriormente de forma simples.

Durante o treinamento desses modelos, foi utilizado o GridSearchCV (AHMAD
et al., 2022) para ajustar os hiper parametros, a fim de maximizar sua capacidade de
predicao. Esta é uma técnica de busca exaustiva que testa todas as combinacoes possiveis
de um conjunto especificado de parametros. Um conjunto de parametros foi definido
para cada algoritmo, e esta técnica selecionou a melhor combinacao para o dataset do
paciente. Este método realiza uma validagao cruzada para cada combinacao, garantindo
que o modelo selecionado seja o mais eficiente com base nos dados fornecidos.

Apobs o treinamento dos modelos, ocorre a fase de avaliacao das métricas es-
pecificas. Neste trabalho, foi selecionado o coeficiente de determinacao para avaliar os
modelos e a qualidade das predigoes, essa métrica ¢ interessante para identificar se um
modelo é adequado aos dados. Com a utilizacao das praticas de MLOps, é possivel moni-
torar e analisar as métricas de desempenho real durante a validagao cruzada. O modelo
escolhido como melhor é o que possui o maior valor dessa métrica R2. A métrica R? é
uma forma de avaliacao de modelos de regressao que indica o quao bem os dados sao
representados pelo modelo, baseado na proporcao da variacdo dos resultados. Assim, a
métrica quantifica a proporcao da variabilidade dos dados, fornecendo uma visao sobre a

qualidade das previsoes feitas. A métrica R? estd representada na Equacao 4.1.

SSy

R*=1-
S5,

(4.1)

Onde:

- S5, é a soma dos quadrados dos residuos, calculada como:

n

SS, =¥ (v — i) (4.2)

=1
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- y; sao os valores observados (verdadeiros). - ¢; sdo os valores preditos pelo modelo. -
SS; é a soma dos quadrados totais, calculada como:

SS = (i —9)’ (4.3)

-y ¢ a média dos valores

=1

observados.

Na Figura 4.3, pode-se observar o detalhamento da camada de processamento da

arquitetura, que inclui o recebimento dos dados ja estruturados para o treinamento dos

modelos. Em seguida, ocorre a recepcao desses dados por cada algoritmo de Aprendizado

de Méaquina. Apds isso, o treinamento é realizado utilizando diversas combinacoes de

parametros, e o melhor modelo com a melhor combinagao ¢ selecionado para cada algo-

ritmo. Por tltimo, ocorre a validacao comparativa através da métrica R? para a definicao

do modelo que melhor se ajustou aos dados do individuo em questao.

Melhor Modelo

R2 Score

Selecionar o melhor modelo
entre os melhores com base
na métrica R2 score,
considerando as melhores
combinagdes de parametros
selecionadas

Camada de
Processamento
Dados Alg(;l/’[l}tdmos MLOPS
By, —------
=EEE== 1 K
1
=
"
1 1
1 ' I
. :
1 SVR 1
! B 1
; '
: AdaBoost :
1 e 1
1
!
, pamm  Testar diversas combinagdes
! 1 de pardmetros para cada
: algoritmo e selecionar o
| e B8 ' melhor algoritmo com a
' ' f:ombinagﬁo de parametros
X ' ideal para cada modelo
T 1
1

| Random Forest

especifico.

anteriormente.

Figura 4.3: Camada de processamento
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4.2 Avaliacao da Solucao

A avaliagdo da solugao busca verificar se a aplicagao de MLOps para monitoramento da
saude e detecgao de anomalias influencia positivamente na tomada de decisao, permitindo
a selecao de um modelo mais adequado aos dados de cada usuario. Esta secao apresenta os
resultados obtidos a partir da arquitetura proposta anteriormente comparando as métricas
para avaliar a viabilidade da proposta sugerida. Ao final, as limitagoes sao discutidas.
Esta secao esta organizada em subsecgoes: na Subsecao 4.2.1 é detalhado o am-
biente de experimentacao, incluindo configuracao da maquina utilizada, as bibliotecas
e a linguagem de programacao. Ja na Subsecao 4.2.2, sao definidos os algoritmos e os
parametros selecionados para a realizagao das validagoes cruzadas, proporcionando uma

analise criteriosa dos resultados.

4.2.1 Ambiente de experimentacgao

Para a realizacao desta pesquisa, foi necessaria a utilizacao de algumas tecnologias e a
criacao de um ambiente de configuracao que permitisse a geracao de diversos modelos
de Aprendizado de Maquina. A linguagem utilizada foi Python, para a configuracao de
um ambiente devido a sua versatilidade e a abundancia de bibliotecas disponiveis para
o Aprendizado de Maquina e a manipulacao de dados. Foi utilizado scikit-learn 3 para
a implementacao de algoritmos de Aprendizagem de Maquina; a biblioteca pandas * foi
adotada para manipulacao e tratamento de dados; e o matplotlib ® foi usado para a geracao
de graficos que auxiliaram na interpretacao das informacoes e analise dos resultados.

A configuragao da maquina utilizada para os experimentos incluiu um processador
Intel Core i5-1035G1, 8 GB de RAM, e a criacao de um ambiente virtual através da
ferramenta virtualenv para garantir a compatibilidade de pacotes e resolver problemas de
dependéncia no sistema operacional Ubuntu 22.04.2 LTS. Esse ambiente permitiu uma
configuracao robusta para executar os experimentos eficientemente. Além disso, ambientes
de desenvolvimento foram utilizados para auxiliar na programacao; o Jupyter Notebook

7 foi essencial na geragao dos resultados e visualizacao das métricas obtidas.

3https://scikit-learn.org/stable/
thttps://pandas.pydata.org/docs/
Shttps://matplotlib.org/
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4.2.2 Definicao dos parametros de cada algoritmo

Como especificado anteriormente, esta pesquisa propos uma diversificacao e otimizagao
de diversos algoritmos de Aprendizado de Maquina. No estudo selecionado para comple-
mentagao, apenas o algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) foi empregado (SERGIO et
al., 2023). Nesta pesquisa, foram testados e comparados os seguintes algoritmos: Ada-
BoostRegressor, Support Vector Regressor (SVR), Decision Tree, Gradient Boosting, K-
Nearest Neighbors (KNN) e Random Forest.

Nas tabelas abaixo, sao apresentados os parametros utilizados por cada algoritmo
e os valores passados para a realizacao da validacao cruzada. Os valores adotados sao
baseados nos padroes definidos para esses algoritmos como sendo a faixa de valores ideais.

Para o algoritmo KNN, foram utilizados os parametros abaixo, com uma sintese

da faixa de valores adotados para cada um deles apresentada na Tabela 4.1:

e n_neighbors: os nimeros de vizinhos que sao considerados para fazer a previsao,
quanto menor o valor, o modelo consegue capturar mais ruidos nos dados, caso
contrario, valores maiores podem suavizar a previsao. Foram utilizados os seguintes

valores: [2,6].

e weights: esse parametro define uma funcao peso para ser utilizada, determina como
os vizinhos contribuem na previsao do valor. Foram utilizados as seguintes funcoes:

[“uniform”, “distance”].

e algorithm: aqui é definido o algoritmo, que de fato sera utilizado para calcu-
lar os vizinhos mais préximos. Foram utilizados os seguintes valores: [“ball_tree”,
“kd_tree”, “brute”’]. O “ball_tree” é mais eficaz para dados de alta dimensionalidade
e que nao sao uniformemente distribuidos ao usar esferas para dividir os espagos de
dados em grupos. O “kd_tree” divide os espagos para cada nivel da arvore, sendo
eficiente para baixas dimensoes e ineficiente para altas dimensoes. Ja o “brute” é

lento para grande conjunto de dados, pois calcula a distancia entre todos os pontos.

e leaf size: esse é definido como o tamanho da folha da arvore passada para os
algoritmos “ball_tree” e “kd_tree”, isso afeta a velocidade da construgao e eficiéncia

na busca através da drvore. Foram utilizados os seguintes valores: [20,30,40].
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e p: parametro “p” é definido como a métrica de distancia utilizada para encontrar
vizinhos mais préximos. Quando temos, “p” = 1, a referéncia utilizada é a distancia
de Manhattan, que calcula a soma das distancias absolutas entre os pontos, para
“p” = 2, a distancia Euclidiana é utilizada, responsavel por calcular a raiz quadrada

da soma dos quadrados da diferenca entre os pontos. Foram utilizados as seguintes

distancias “p” : [1,2].

Tabela 4.1: KNeighborsRegressor - Parametros

Parametro | Valor

Algorithm | [ball_tree, kd_tree, brute]
leaf size [20, 30, 40]

n_neighbors | [2, 6]

P 1, 2]

weights [distancia, uniforme]

Para o algoritmo SVR foram utilizados os parametros abaixo, a combinagao de

valores utilizadas para esse algoritmo pode ser encontrada na Tabela 4.2:

e C: esse é o parametro de regularizacao do algoritmo SVR, permite controlar a
penalizacao de erros na funcao objetivo, ou seja, tem o intuito de ajustar os pontos
de treinamento, um valor mais baixo permite mais erros e a criacao de um modelo

mais generalizavel. Foram utilizados as seguintes valores: [0.1, 1, 10].

e epsilon: a definicao da zona de margem na qual os erros nao sao penalizados
permeia nesse parametro, tem o objetivo de criar uma faixa de tolerancia a erros
na previsao, quanto maior o valor, maior a taxa de tolerancia aos erros. Foram

utilizados os seguintes valores: [0.1, 1, 10].

e kernel: aqui é definida a funcao kernel do SVR, essa escolha pode ter um grande
impacto na transformagao dos dados. Foram utilizadas as seguintes opcoes de kernel:

[“poly”, “rbf”, “sigmoid”].
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Tabela 4.2: Support Vector Regressor (SVR) - Parametros

Parametro | Valor

C [0.1, 1, 10]
epsilon [0.1, 1, 10]
kernel [“poly”, “rbf”, “sigmoid”]

Para o algoritmo AdaBoostRegressor foram utilizados os seguintes parametros e

a faixa de valores utilizados no experimento pode ser encontrada na Tabela 4.3:

e n_estimators: esse é o parametro de nimero de estimadores o qual define a quan-
tidade de estimadores a serem utilizados, um niimero maior desse parametro define
um modelo mais preciso, entretanto, pode ocasionar um tempo maior de treina-

mento. Foram utilizados as seguintes valores: [50, 100, 150].

e learning rate: a definicao desse parametro esta relacionada a rapidez que o modelo
de Aprendizado de Maquina aprende com os dados durante o treinamento, quanto
maior a taxa, mais rapido é o treinamento, porém o modelo pode se tornar mais
instavel. Por outro lado, um valor menor desse parametro pode tornar o modelo mais
estavel, porém um treinamento mais lento. Foram utilizados os seguintes valores:

0.01, 0.1, 1.0].

Tabela 4.3: AdaBoostRegressor - Parametros

Parametro | Valor

n_estimators | [50, 100, 150]

learning rate | [0.01, 0.1, 1.0]

Para o algoritmo Decision Tree foram utilizados os parametros abaixo e a com-

binagao deles pode ser encontrada na Tabela 4.4:

e max_depth: esse parametro é responsavel por definir a profundidade méaxima que
a arvore pode alcancar, uma profundidade menor representa uma arvore menos
complexa, todavia, esse formato pode nao capturar todas as combinacoes, uma
maior profundidade representa uma arvore mais complexa ao capturar mais padroes

nos dados. Foram utilizados os seguintes valores: [None, 10, 20, 30, 40, 50].
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e min_samples_split: esse parametro define um valor minimo para dividir um né em
amostras. Valores menores podem aprofundar as arvores, valores maiores limitam.

Foram utilizados as seguintes fungées: [2, 5, 10].

e min_samples_leaf: nesse contexto, é definido o niimero minimo de amostras com
relacao ao que deve conter em uma folha. Valores menores geram menos amostras
em cada folha, valores maiores fazem as folhas possuirem mais amostras. Foram

utilizados os seguintes valores: [1, 2, 4].

e max features: a quantidade maxima de caracteristicas a serem utilizadas para
encontrar a melhor divisao em cada né é descrito nesse parametro. ‘None’ e ‘auto’
consideram todas as caracteristicas e possuem comportamento semelhante. ‘sqrt’
considera a raiz quadrada do niimero total de caracteristicas, para um conjunto que
possui 9 dados, 3 caracteristicas seriam consideradas. ‘log2’ considera o logaritmo
base 2 para calcular as caracteristicas. Foram utilizados os seguintes valores para

este parametro: [“None”, “auto”, “sqrt”, “log2”].

Tabela 4.4: Decision Tree - Parametros

Parametro Valor

max_depth [None, 10, 20, 30, 40, 50]

min_samples_split | [2, 5, 10]

min_samples_leaf | [1, 2, 4]

max_features [None, “auto”, “sqrt”, “log2”]

Para o algoritmo Gradient Boosting Regressor foram utilizados os parametros

abaixo e a combinacao deles pode ser encontrada na Tabela 4.5:

e n_estimators: nesse contexto, é definido como a quantidade de arvores de decisao
a serem criadas nesse processo. O valor 100 é um valor razodvel considerando uma
boa complexidade com um tempo de treinamento razoavel. Quanto maior o valor
desse parametro, maior é a capacidade do modelo de aprender diversos padroes,
por outro lado, o tempo de treinamento pode ser aumentado drasticamente. Foram

utilizados os seguintes valores: [100, 200, 300].
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e learning rate: esse parametro é responsavel por definir a contribui¢ao de cada
arvore para o modelo resultante, valores menores permitem um aprendizado mais
lento, e geralmente fornecem melhores desempenhos. O valor 0.2, por exemplo, au-
menta a taxa de aprendizado, na qual o modelo aprende mais rapido, precisando de
menos arvores, no entanto, podem fornecer um pior desempenho. Foram utilizados

os seguintes valores: [0.01, 0.1, 0.2].

e max depth: responsavel por controlar a complexidade das arvores individuais
através da profundidade maxima delas. Valores menores representam arvores menos
profundas e menos complexas, podendo nao capturar toda variabilidade dos dados.
Diferentemente dos valores maiores, que representam arvores mais profundas e a

captura de mais padroes complexos. Foram utilizados os seguintes valores: [3, 5, 7].

e min_samples_split: esse parametro define um valor minimo para dividir um né em
amostras. Valores menores podem aprofundar as arvores, valores maiores limitam.

Foram utilizados as seguintes fungoes: [2, 5, 10].

e min_samples_leaf: nesse contexto, é definido o niimero minimo de amostras com
relagdo ao que deve conter em uma folha. Valores menores geram menos amostras
em cada folha, valores maiores fazem as folhas possuirem mais amostras. Foram

utilizados os seguintes valores: [1, 2, 4].

Tabela 4.5: Gradient Boosting - Parametros

Parametro Valor
n_estimators [100, 200, 300]
learning_rate [0.01, 0.1, 0.2]
max_depth (3, 5, 7]

min_samples_split | [2, 5, 10]

min_samples_leaf | [1, 2, 4]

Para o algoritmo Random Forest foram utilizados os seguintes parametros e a

combinacao deles pode ser encontrada na Tabela 4.6:
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e n_estimators: nesse contexto, é definido como a quantidade de arvores individuais
que serao treinadas e combinadas para formar o modelo final. O impacto desse
parametro pode ser avaliado no nimero de arvores, quanto maior, o desempenho
do modelo costuma ser melhor, adicionalmente o tempo de treinamento aumenta
na mesma medida. Para valores menores, menor é o tempo de treinamento e o

algoritmo se torna menos complexo. Foram utilizados os seguintes valores: [100,

200, 300].

e max_depth: responsavel por controlar a complexidade das arvores individuais
através da profundidade maxima delas. O valor None significa que as arvores cres-

cerao até que todas as folhas sejam puras. Foram utilizados os seguintes valores:

[None, 10, 20, 30].

e min_samples_split: esse parametro define um valor minimo para dividir um né em
amostras. Valores menores podem aprofundar as arvores, valores maiores limitam.

Foram utilizados as seguintes fungoes: [2, 5, 10].

e min_samples_leaf: nesse contexto, é definido o niimero minimo de amostras com
relagdo ao que deve conter em uma folha. Valores menores geram menos amostras
em cada folha, valores maiores fazem as folhas possuirem mais amostras. Foram

utilizados os seguintes valores: [1, 2, 4].

e max_features: esse parametro é responsavel por definir o niimero de recursos a
serem considerados para dividir o né. “auto” utiliza todos os recursos. “sqrt” usa
a raiz quadrada do numero total de recursos. O “log2” usa o logaritmo de base 2
do valor total de recursos. Foram utilizados os seguintes valores: [“auto”, “sqrt”,

(Llog277 ] .
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Tabela 4.6: Random Forest

Parametro Valor
n_estimators [100, 200, 300]
max_depth [None, 10, 20, 30]

min_samples_split | [2, 5, 10]

min_samples_leaf | [1, 2, 4]

max_features [“auto”, “sqrt”, “log2”]

4.2.3 Analise dos Resultados

Nesta secao, sao apresentadas as melhores combinacoes de parametros obtidas por cada
algoritmo e o melhor resultado selecionado dentre todos os algoritmos através da métrica
R?.

Este trabalho automatizou a escolha da melhor combinacao de parametros para
diferentes algoritmos, como KNN, SVR, AdaBoost, Decision Tree, Gradient Boosting
e Random Forest. Cada algoritmo é avaliado por meio de diversas combinagoes de
parametros, fornecidas através de uma lista de valores especificos para cada parametro.
Utilizando a técnica exaustiva de GridSearch, conforme descrito em (AHMAD et al.,
2022), é possivel identificar a melhor combinagao de parametros para cada algoritmo.

As Tabelas 4.7, 4.8, 4.9, 4.10, 4.11, 4.12 se referem as melhores combinacoes
de parametros obtidas dos algoritmos K-Nearest Neighbors, Support Vector Regressor,
AdaBoostRegressor, Decision Tree, Gradient Boosting Regressor, e Random Forest, res-

pectivamente.

Tabela 4.7: Melhor combinagao de parametros - KNeighborsRegressor

Parametro | Valor

Algorithm ball_tree

leaf_size 20

n_neighbors | 2

p 1

weights distance
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Tabela 4.8: Melhor combinagao de parametros - Support Vector Regressor (SVR)

Parametro | Valor

C 10
epsilon 0.1
kernel sigmoid

Tabela 4.9: Melhor combinacao de parametros - AdaBoostRegressor

Parametro | Valor

n_estimators | 100

learning rate | 1.0

Tabela 4.10: Melhor combinacao de parametros - Decision Tree

Parametro Valor

max_depth 50

min_samples_split | 2

min_samples_leaf | 1

max_features None

Tabela 4.11: Melhor combinacao de parametros - Gradient Boosting

Parametro Valor
n_estimators 300
learning_rate 0.1
max_depth 3

min_samples_split | 10

min_samples_leaf | 2
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Tabela 4.12: Melhor combinagao de parametros - Random Forest

Parametro Valor
n_estimators 100
max_depth None

min_samples_split | 2

min_samples_leaf | 1

max_features auto

Apéds a execucao do GridSearch, a melhor combinagao de cada algoritmo é com-
parada entre si utilizando a métrica R?, selecionando assim o melhor algoritmo dentre
todos para a predicao de momentos de stress e ansiedade do usuério. Para esses dados,
o algoritmo que obteve o melhor resultado, segundo a métrica R2, foi o algoritmo SVR,
que com a combinagao de parametros (C: 10, epsilon = 0.1, kernel = ’sigmoid’) obteve o
maior valor de R?. Além disso, podemos observar os melhores valores de cada algoritmo

na Figura 4.13.

Tabela 4.13: Comparacao dos algoritmos de Aprendizado de Maquina

Algoritmo R?

K-Nearest Neighbors | 0.986

SVR 0.999

AdaBoostRegressor | 0.978

Decision Tree 0.983

Gradient Boosting 0.996

Random Forest 0.988

Com esses resultados, é possivel fazer uma comparagao com os resultados obtidos
por (SERGIO et al., 2023), onde o algoritmo K-Nearest Neighboor alcangou um valor
aproximado de 0.982 no R?. Inicialmente, foi verificado o melhor resultado alcancado por
cada um dos modelos preditivos, ou seja, foram selecionados os modelos com maiores R?.
Para os algoritmos K-Nearest Neighboor, Support Vector Machine, Decision Tree, Gradi-
ent Boosting e Random Forest foram obtidos valores superiores aos obtidos na pesquisa

realizada por (SERGIO et al., 2023). O unico algoritmo que nao conseguiu obter um valor



4.2 Avaliagao da Solugao 48

melhor de R? foi o AdaBoostRegressor. Estes resultados demonstram que foi possivel ob-
ter valores significativos através das métricas dos modelos de Aprendizado de Maquina ao
propor um incremento do trabalho citado anteriormente por meio das inclusoes de novos
modelos e a adesao as praticas de MLOps.

Em um segundo momento, foi calculada a média do R? em cada execucao do
treinamento dos modelos. O objetivo é verificar a estabilidade dos modelos, ja que isso
também é um fator importante na escolha de um algoritmo. Através da média das pon-
tuacoes R? de um modelo apds varias rodadas automatizadas de teste durante a validacao
cruzada, € possivel obter uma visao geral de quao estaveis sao os modelos e comparar seus
desempenhos. Na Figura 4.4, observamos que, embora o algoritmo SVR tenha obtido o
melhor valor de R? (considerando o maximo R?), a média dos valores resultou em de-
sempenhos menos satisfatérios. E possivel observar que, na média, o valor alcancado por
este modelo é significativamente mais baixo do que o valor maximo. Além disso, esse
algoritmo foi o que apresentou a maior variacao de valores.

O algoritmo KNN obteve valores consistentemente satisfatorios, com pouca va-
riagao durante todas as execucoes. Esse fato mostra que o KNN é mais estavel e pode ser
por esse motivo que Sergio et al. (2023) identificaram esse modelo como a melhor opgao.
A modelagem do AdaBoostRegressor também apresentou resultados com baixa variacao,
mas seus valores de R? nao foram tao altos quanto os de outros algoritmos. O Decision
Tree exibiu uma maior variacao nos resultados, com muitos outliers e desempenho geral
inferior para os dados desse individuo. O Gradient Boosting mostrou uma grande quan-
tidade de outliers, embora a maioria dos valores de R? ficou concentrada em niveis altos.
Por fim, o algoritmo Random Forest alcancou bons valores de R? com baixa variancia,
mas nao tao bons quanto o anterior.

A anélise das médias dos valores de R? na Figura 4.4 indica que os modelos KNN,
Random Forest e AdaBoostRegressor sao os mais estaveis na representacao dos dados do
usudrio. Assim, embora o SVR tenha alcancado o maior R?, é necessario continuar atua-
lizando automaticamente todos os modelos, pois pode ocorrer uma mudancga no ranking

quando novos dados forem incluidos na fase de treinamento.



4.3 Limitacoes 49

Boxplot dos Modelos

- ==

1.00 4

o
2 0.90
g
Q
C
g 8
= 0.85 - g
0.80 8
3 X
*06\6 5 * & & < &
& g & & <°
& Qg9 & 2 &
X0 (O X 60
2 & @ &
& o Q > &
i & @
& & &

Modelos

Figura 4.4: Grafico de boxplot da pontuagao de média para cada algoritmo

4.3 Limitacoes

Embora a implementagao tenha aprimorado o sistema de monitoramento de satide descrito
por Sergio et al. (2023) e apresentado resultados promissores, é importante discutir as
limitagoes encontradas durante a pesquisa para fornecer uma visao completa sobre este
cenario de estudo.

Uma das limitagoes mais significativas deste estudo é o fato de que os dados uti-
lizados para treinamento, validacao e selecao dos modelos de Aprendizado de Maquina
foram coletados de apenas um individuo, o que pode restringir a generalizacao dos mode-
los. As caracteristicas dos pacientes podem variar bastante conforme idade, sexo, estilo de
vida, entre outros fatores. Por isso, uma abordagem interessante seria o treinamento com
dados de diversas pessoas. Isso permitiria que os modelos de Aprendizado de Maquina
capturassem uma gama mais ampla de variagoes nos dados e, possivelmente, fornecessem
previsoes ainda mais complexas e precisas para diferentes cenarios.

Dada a complexidade e particularidade do pré-processamento dos dados, nao
foi possivel fazer a automacao dessa etapa. Assim, toda a etapa de pré-processamento

foi feita manualmente, sendo uma limitagao do processo de automacao dos modelos no
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paradigma MLOps, uma abordagem interessante seria pensar em uma arquitetura mais
inteligente para limpar os dados conforme a sua estrutura. Os algoritmos de Aprendizado
de Méquina podem apresentar algumas limitacoes, como o ajuste excessivo aos dados de
treinamento, resultando em perda de capacidade de adaptacao e generalizacao a novos
dados. A qualidade dos dados também pode influenciar significativamente no desempenho
dos modelos; a incompletude e a presenca de outliers podem afetar negativamente os
resultados, sendo necessario um tratamento adequado desses aspectos, é valido destacar
também, a importancia de ter uma grande quantidade de dados de treinamento, para que
os algoritmos possam ter contato com diversos contextos de informagoes.
Adicionalmente, sistemas tecnolégicos que envolvem a saide das pessoas devem
ser seguros, transparentes e de facil interpretagao para os profissionais da area. Portanto,
é imprescindivel que essas arquiteturas se atentem a essas questoes. Em resumo, apesar
dos avancos significativos que esses algoritmos de Aprendizado de Maquina podem trazer
para o cenario da saide, essas arquiteturas devem garantir a eficacia e a seguranca das
aplicacoes em ambientes reais, mantendo a privacidade dos dados dos individuos e reali-
zando um tratamento adequado com dados de diversos contextos para gerar bons modelos

que representem a realidade.
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5 Consideracoes Finais

Neste trabalho, foi proposta uma extensao da arquitetura de Sergio et al. (2023), que
se baseia na distribuicao em camadas FEdge, Fog e Cloud para garantir escalabilidade,
eficiencia e modularidade no processamento de dados do usuario. Com base na arquite-
tura, foi desenvolvida uma infraestrutura computacional para automatizar as etapas de
treinamento e disponibilizagao dos modelos preditivos. Esta infraestrutura computacio-
nal oferece uma abordagem para o desenvolvimento e implementacao de um sistema de
monitoramento da satide das pessoas, focando na detecgao de anomalias e na predicao do
comportamento do usudario com base em seus dados de sinais vitais.

Nesta extensao, foi explorada a aplicacao das praticas de MLOps para melhorar
o processo de desenvolvimento, treinamento e implantacao de modelos de Aprendizado
de Maquina. A integracao de pipelines automatizados, ferramentas de monitoramento de
desempenho e a automatizacao de fungoes especificas foram fundamentais para garantir
a qualidade dos modelos gerados e a adequagao dos mesmos ao usuario.

A arquitetura desenvolvida neste trabalho se mostrou eficaz no processamento
e distribuicao de dados vitais, além de proporcionar uma base sélida para geracao de
modelos preditivos utilizando Aprendizado de Maquina. Foi utilizada uma variedade
de algoritmos para o treinamento desses modelos, como o K-Nearest Neighbors, SVR,
AdaBoostRegressor, Decision Tree, Gradient Boosting e Random Forest. A avaliacao
desses algoritmos através de métricas estatisticas permitiu a selecao automatica do modelo
mais eficiente para cada contexto.

Por fim, os resultados obtidos indicam que a implementacao de praticas de MLOps
pode influenciar positivamente na escolha de modelos mais eficientes e adaptaveis, contri-
buindo significativamente para o desenvolvimento de sistemas de monitoramento de satide
e deteccao de anomalias.

Em sintese, esta pesquisa abre caminho para estudos no campo do monitora-
mento de saude, criacao de modelos de comportamento e satide de pacientes, destacando

a integragao da infraestrutura distribuida e a importancia do uso de MLOps com os al-



5 Consideracoes Finais 52

goritmos de Aprendizado de Maquina para o desenvolvimento de sistemas mais eficientes
e precisos.

Como trabalhos futuros, o pré-processamento de dados para o Aprendizado de
Maquina seria uma &rea promissora, essa ¢ uma etapa fundamental para a geracao dos
modelos. Automatizar essas tarefas pode aumentar a eficiéncia e a consisténcia dos ex-
perimentos, além de criar sistemas inteligentes que se ajustam dinamicamente as carac-
teristicas dos dados e as particularidades de cada modelo de Aprendizado de Maquina.
Ademais, a selecao de modelos de Aprendizado de Maquina pode ser ampliada para incluir
diversos outros algoritmos e fornecer uma abordagem robusta para a explicabilidade com
o intuito de gerar modelos mais transparentes e confidaveis. Uma proxima pesquisa poderia
incluir algoritmos mais avangados, como redes neurais profundas, aprendizado nao super-
visionado, entre outros. A integracao mais abrangente de modelos pode ser étima para
melhorar a capacidade de encontrar solugoes para diferentes conjuntos de dados sobre di-
versos individuos. Essas vertentes combinadas, como a automacao do pré-processamento,
uma maior abrangéncia na escolha de modelos e a adocao de praticas de explicabilidade

podem criar sistemas ainda mais robustos, adaptaveis e transparentes.
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