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1. Introducao

Nos dltimos anos, o Aprendizado de Mdaquina (ML) revolucionou a anélise de dados e a tomada de
decisodes, tornando-se uma ferramenta essencial em diversas aplicagdes cotidianas. O pipeline de
ML é um processo estruturado que abrange a coleta e pré-processamento de dados, o treinamento
de modelos seguido por sua validacdo para avaliar a capacidade de generalizacdo e, se aprovado,
a implantacdo em producdo. No entanto, essa etapa € apenas o comeco. Modelos de aprendizado
de maquina demandam atualizagdo, monitoramento € manutencdo continuos, o que gera desafios
operacionais que vao além do desenvolvimento inicial.

Para mitigar esses desafios, surgiu o conceito de Machine Learning Operations (MLOps)[3]. MLOps
adapta os principios do DevOps — tradicionalmente aplicados ao desenvolvimento de software —
ao contexto do aprendizado de méquina, promovendo ciclos iterativos, rdpidos e continuos para a
implantacio e manutencao de modelos em producao[4].

Com o avango dessas demandas, a plataforma Flautim foi concebida como uma solugdo para a
experimentacao e prototipagem de modelos de aprendizado de maquina, com foco no Aprendizado
Federado (FL), mas também com suporte ao aprendizado centralizado tradicional. Seu principal obje-
tivo € viabilizar a condugdo de experimentos distribuidos de forma segura, escaldvel e com respeito a
privacidade dos dados. Dessa forma, o Flautim oferece suporte técnico e operacional para que cientis-
tas de dados, engenheiros de machine learning e desenvolvedores possam criar, testar € acompanhar
seus modelos em um ambiente controlado.

Nesse contexto, o projeto visa investigar e desenvolver solucdes baseadas em praticas de MLOps
que possam ser integradas a plataforma Flautim, a fim de aprimorar o gerenciamento do ciclo de vida
de experimentos de aprendizado de maquina. A proposta busca estabelecer mecanismos que tornem
os processos de versionamento de dados e modelos, execucao e reprodutibilidade de experimentos, e
automacao de pipelines mais estruturados, escaldveis e seguros. Ao alinhar os principios do MLOps
as particularidades do ambiente distribuido e federado da plataforma, o projeto busca proporcionar
uma base sdlida para experimentacdes eficientes, confidveis e sustentdveis dentro do ecossistema do
Flautim.

Durante a primeira fase do projeto (POC1), o foco foi a criagdo de uma API para gerenciamento
automatizado de pipelines de aprendizado de maquina, incorporando ferramentas como Git, DVC e
GitHub Actions para controle de versionamento, execucdo de experimentos e integragao continua. Fo-
ram implementadas funcionalidades fundamentais como a criacao de projetos, definicao de etapas de
pipeline, rastreamento de dados e experimentos, além da geracdao de métricas e relatérios de desempe-
nho. Essa infraestrutura inicial estabeleceu uma base para a conducao de experimentos centralizados,
alinhando-se as diretrizes do MLOps

Com base nessa fundagdo, o POC2 teve como objetivo desenvolver uma interface grafica que
utilizasse a API implementada anteriormente, permitindo que os recursos de gerenciamento de expe-
rimentos, versionamento e execucdo de pipelines fossem acessados por meio de um ambiente visual



acessivel e intuitivo. Tudo isso com o intuito de ampliar a usabilidade da solu¢@o construida, re-
duzindo barreiras técnicas e tornando a plataforma Flautim mais acessivel para diferentes perfis de
usudrios. Este relatério documenta todas as etapas do projeto, abordando desde a fundamentagdo
tedrica até os detalhes técnicos da implementacao, incluindo o desenvolvimento da interface e sua
integracdo com a API anteriormente desenvolvida.

2. Referencial Teorico

Esta secdo apresenta os fundamentos tedricos que sustentam o desenvolvimento do projeto, abordando
conceitos essenciais para a compreensdo do problema e das solucdes propostas. Serdao discutidos os
principios do MLOps, que guiam a organizacdo e automacdo do ciclo de vida de modelos de apren-
dizado de mdiquina , bem como a estrutura e os objetivos da plataforma Flautim, que serve como
ambiente de experimentagdo para a aplicagdo das préticas investigadas. Também serd detalhada a
API desenvolvida no ambito do POCI, projetada para automatizar operacoes relacionadas ao versi-
onamento de dados e modelos, a execugdo de pipelines e ao rastreamento de experimentos. Esses
elementos fornecem o embasamento necessdrio para justificar as decisdes técnicas e metodoldgicas
adotadas ao longo do projeto.

2.1. Machine Learning Operations (MLOps)

O MLOps herda diretamente os principios de CI/CD (integragdo e entrega continuas) do DevOps,
adaptando-os para lidar com a complexidade do aprendizado de maquina, onde ndo apenas o codigo,
mas também os dados e os modelos precisam ser gerenciados e versionados. No contexto de ML, os
modelos sdo altamente dependentes dos dados, e estes estdao sujeitos a mudangas frequentes. Isso pode
afetar diretamente a precisao e a eficicia do modelo, tornando necessario o re-treinamento para se ade-
quar as novas informacoes; gerenciar todos os diferentes experimentos e modelos ao longo do tempo
complica a manutengio e a escalabilidade do modelo como um produto. Portanto, a implementacao
do MLOps visa criar um pipeline de desenvolvimento de ML que seja reproduzivel, escaldvel e de
facil manutencdo, alinhando as praticas de CD com as particularidades do aprendizado de méaquina.

2.1.1. Componentes Fundamentais do MLOps

Gerenciamento de Dados: Os dados sdo o nicleo dos sistemas de ML. Para garantir a reproduti-
bilidade dos experimentos, 0 MLOps requer praticas robustas de versionamento e gerenciamento de
dados, permitindo que qualquer mudanca nos dados seja rastreada e testada em relagdo ao seu im-
pacto nos modelos. Ferramentas de versionamento de dados sao frequentemente usadas para facilitar
€SSse processo.

Treinamento e Validacao Continuos: O pipeline de MLOps inclui processos de re-treinamento e
validag@o continuas dos modelos, garantindo que estes permanecam precisos € confidveis a medida
que os dados evoluem. Essa pratica exige pipelines automatizados para realizar o treinamento e a
validacdo de novos modelos, semelhantes aos pipelines de testes em DevOps, mas adaptados para
incluir métricas de desempenho do modelo[2].

Versionamento e Implantacao de Modelos: Assim como o versionamento de cédigo em DevOps,
o MLOps introduz o versionamento de modelos[1], permitindo que modelos antigos e novos coe-
xistam para comparagdes e rollback em caso de falhas ou piora na performance. O processo de
implantacdo continua para modelos, conhecido como Continuous Delivery for Machine Learning
(CD4ML), é implementado para permitir que novos modelos sejam testados e gradualmente promo-
vidos para produgdo, garantindo seguranca e confiabilidade.



Monitoramento e Feedback Continuo: Um componente importante do MLOps é o monitoramento
continuo do desempenho dos modelos em produgdo. Assim como no DevOps, onde o0 monitoramento
de logs e métricas de sistema € essencial, no MLOps € crucial monitorar métricas de acuricia e detec-
tar desvios de conceito (drift), que ocorrem quando os dados de producgao diferem significativamente
dos dados de treinamento, comprometendo a eficicia do modelo.

2.1.2. Importancia do MLOps para o Ciclo de Vida de ML

A pratica de MLOps € essencial para transformar o aprendizado de maquina em uma préatica sus-
tentdvel e escaldvel dentro das organizacdes [5]. Ela automatiza e padroniza o desenvolvimento de
modelos, permitindo que as equipes de ciéncia de dados e operacdes colaborem de forma eficiente e
agil. Além disso, 0o MLOps permite que modelos de ML sejam mantidos € monitorados com a mesma
disciplina e controle que o software tradicional, minimizando riscos de falhas e garantindo que os
modelos possam ser ajustados rapidamente para refletir novas informacdes. Sendo assim, o MLOps
proporciona ao aprendizado de mdquina a capacidade de evoluir de maneira continua e controlada,
atendendo tanto as necessidades de inovacao quanto de estabilidade em ambientes de producao.

2.2. Flautim

O Flautim foi desenvolvido como uma solu¢do de aprendizado federado voltada para o setor automo-
tivo, permitindo a realiza¢do de experimentos de forma distribuida e segura. A plataforma viabiliza
o treinamento distribuido de modelos descentralizados, o que € essencial para aplicacdes em veiculos
autdbnomos, manuten¢do preditiva, personalizacdo da experiéncia do motorista e andlise de dados de
telemetria. Embora o sistema foque no Aprendizado Federado, ele também possui suporte para o
desenvolvimento de modelos tradicionais de ML.

2.2.1. Arquitetura da plataforma

Camada de Aplicacao: Uma biblioteca modularizada com trés componentes principais. O com-
ponente Dataset que representa os dados de treinamento e permite seu encapsulamento conforme
necessario. A classe Model representa qualquer conjunto de parametros do projeto. Por dltimo, a
classe Experiment que define o ciclo treinamento-validacdo. Existem dois tipos de experimentos: o
centralizado, que segue um fluxo comum de ML, e o descentralizado, que segue um fluxo de FL.
Camada Fisica: Composta por servidores de alto desempenho, armazenamento e GPUs, possibili-
tando o processamento intensivo de dados necessario para o aprendizado federado.

Camada Légica: Integra Kubernetes para a orquestracido de contéineres, o framework Flower para
comunica¢do Cliente/Servidor, e a interface de usudrio. Assim, garante que a plataforma seja es-
caldvel, segura e eficiente.

2.2.2. Interface Web do Flautim

A interface web da plataforma Flautim € desenvolvida utilizando NodeJS e Typescript, oferecendo
aos usudrios uma experiéncia altamente intuitiva e amigavel. Ela permite aos usudrios realizarem a
autenticagdo, gerenciarem projetos e executarem experimentos diretamente na plataforma. As princi-
pais funcionalidades da interface web incluem:

Principais funcionalidades da interface web incluem:



Gerenciamento de Projetos: Visualizacdo e controle de multiplos projetos com informagdes deta-
lhadas.

Execuciao e Monitoramento de Experimentos: Inser¢do de dados experimentais, acompanhamento
em tempo real dos experimentos e visualizagcdo gréfica dos resultados obtidos.

Visualizacao de Logs e Modelos: Acesso aos logs detalhados de execugdo e arquitetura dos mode-
los utilizados.

Integracao Completa: Comunicacdo direta com servicos como Kubernetes, garantindo execucdo
robusta e escaldvel dos experimentos federados.

2.3. API desenvolvida no POC1

A API desenvolvida no POC1 foi implementada utilizando FastAPI, um framework conhecido por
sua alta performance e facilidade de uso, em conjunto com Uvicorn, um servidor ASGI de alto de-
sempenho. A escolha dessas tecnologias proporcionou uma API eficiente, escaldvel e com rapida
capacidade de resposta, ideal para atender as necessidades do protétipo desenvolvido. Ela desempe-
nha um papel central no gerenciamento e automagdo das operagdes relacionadas ao versionamento
de dados e cédigo usando Git e DVC, além da integragdo continua com GitHub Actions e o sistema
de implantacdo continua Argo CD. Projetada especificamente para o ambiente de experimentagao da
plataforma Flautim, a API oferece:

Inicializacao e Configuracao Automatica de Projetos: Criacao de novos projetos com ambiente
configurado automaticamente para uso imediato, incluindo Git e DVC.

Gerenciamento Flexivel de Pipelines: Definicdo de etapas especificas, como pré-processamento,
treinamento, valida¢ao, com suporte a configuragdo dinadmica através de arquivos .yaml.
Versionamento Completo: Rastreabilidade detalhada de alteragdes nos dados e modelos, garantindo
reprodutibilidade e transparéncia

Execuciao e Monitoramento de Experimentos: Facilitagdo da execucio de experimentos com dife-
rentes parametros, comparagao dos resultados e visualizacao das métricas de desempenho.

3. Metodologia

O projeto seguiu uma metodologia estruturada em trés etapas bem definidas: Design e prototipacao,
Desenvolvimento front-end e Integracdo com a API.

3.1. Design da Interface

O design foi realizado utilizando a ferramenta Figma, permitindo uma colaboragao agil e eficiente
entre design e desenvolvimento.

3.2. Desenvolvimento Front-end

O front-end foi desenvolvido utilizando React.js, TypeScript, Tailwind CSS e DaisyUI. Essas tecnolo-
gias foram escolhidas por sua robustez, capacidade de modularizacao, tipagem estatica e facilidade de
manutencdo. O gerenciamento de estado foi realizado com React Query, otimizando o desempenho
geral e simplificando a comunicagdo com o backend.

3.3. Integracao com a API

A comunicacao com a API foi desenvolvida utilizando Axios, garantindo tratamento robusto de erros
e gerenciamento eficiente das requisi¢oes assincronas. Esta integragcdo possibilitou uma interface agil
e dinamica para gestdao dos pipelines e experimentos.



4. Resultados Obtidos

4.1. Interface Web Implementada

A interface desenvolvida para a plataforma Flautim é composta por diversas paginas e funcionalida-
des, projetadas para proporcionar uma experiéncia fluida, intuitiva e produtiva. A seguir, descrevemos
detalhadamente as principais paginas implementadas e suas funcionalidades.

4.1.1. Pagina Inicial

A pagina inicial, Figura 1, serve como o ponto de entrada principal da plataforma, funcionando como
um dashboard central que fornece uma visdao geral dos projetos e atividades do usudrio. O objetivo
principal desta pagina é oferecer uma visdo consolidada do estado atual dos projetos de machine
learning, permitindo aos usudrios identificar rapidamente projetos ativos, experimentos em andamento
e métricas importantes de performance.

WY, flautim

Projetos Atividade Recente Estatisticas Rapidas

Visualize e gerencie seus projetos de aprendizado Nenhuma atividade recente Total de Projetos: 0

de maquina Experimentos Ativos: 0

Modelos Implantados: 0

Figura 1.

4.1.2. Gerenciamento de Projetos

A péagina Projetos, Figura 2, representa o centro de gerenciamento de projetos da plataforma, per-
mitindo aos usudrios visualizar, criar € administrar todos os seus projetos de machine learning. O
objetivo principal desta pagina é fornecer uma interface intuitiva para o ciclo de vida completo dos
projetos, desde a criag¢do inicial até o monitoramento continuo de performance e status.

A funcionalidade de listagem de projetos implementa uma visualiza¢do em grid responsivo, onde
cada projeto € representado por um card informativo contendo metadados essenciais como nome,
descricdo, tipo de projeto, framework utilizado e contadores de modelos e experimentos. Os cards
de projeto sdo interativos, permitindo navegacdo direta para as piginas especificas de cada projeto
através de cliques. O sistema implementa estados visuais para diferentes status de projeto, incluindo
projetos ativos, arquivados e com problemas.



Meus Projetos

) Gerencie seus projetos de aprendizado de mquina

Test Project active Main project active classify cats and dogs active
Atest project Sem descricio Sem descrigio
Tipo Framework Tipo Framework Tipo Framework

test test Image Classification PyTorch Image Classification PyTorch

Modelos ~ Experimentos S Modelos  Experimentos o ar g Modelos ~Experimentos
. . Criado em 13/06/2025 . o Criado em 14/06/2025 i 4

Figura 2.

A funcionalidade de criacdo de projetos é implementada através de um modal que permite aos
usudrios configurar todos os aspectos de um novo projeto. O formulério de criagdo inclui campos
para nome do projeto, descricao detalhada, tipo de projeto (classificacdo, regressao, clustering, etc.),
framework de machine learning (TensorFlow, PyTorch, Scikit-learn, etc.), versdao do Python e lista de
dependéncias.

4.1.3. Informacoes do Projeto

A pégina “Informacdes do Projeto”, Figura 3, fornece uma visdo detalhada e abrangente de um projeto
especifico, funcionando como um hub central para todas as operacdes relacionadas ao projeto seleci-
onado. O objetivo principal desta pagina é consolidar informacdes criticas sobre o projeto e fornecer
acesso rapido as funcionalidades mais importantes, permitindo aos usudrios gerenciar eficientemente
todos os aspectos de seus projetos de machine learning.

A funcionalidade de cabecalho do projeto implementa uma se¢do informativa que exibe metada-
dos essenciais como nome do projeto, descri¢do, data de criac@o e status atual. O cabecalho inclui
botdes de acdo rapida para compartilhamento do projeto e edi¢do de configuracdes. A secdo de es-
tatisticas principais apresenta trés cards informativos: o card de Modelos exibe o nimero total de
modelos treinados, a melhor acuracia alcancada e a performance do modelo mais recente ; o card de
Experimentos mostra o total de experimentos realizados e o tempo médio de treinamento ; e o card
de Ultimas Atividades lista as acdes mais recentes realizadas no projeto.

A funcionalidade de configuracdo do projeto permite aos usudrios visualizar e editar parametros
técnicos como tipo de projeto, framework utilizado, versao do Python e dependéncias principais. O
sistema implementa visualizacdo hierdrquica das dependéncias, com destaque para bibliotecas criticas
e versoes especificas. A secdo de recursos fornece informacdes sobre utilizacdo de armazenamento,
horas de computacdo consumidas e uso de GPU, permitindo aos usuarios monitorar o consumo de
recursos € otimizar custos.
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Figura 3. Pagina ”Informacoes do Projeto”de um projeto.

A péagina implementa navegacao contextual através de uma barra lateral que fornece acesso rapido
as principais funcionalidades do projeto, incluindo pipeline, gestao de dados, modelos e experimen-
tos. O sistema de breadcrumbs mantém o contexto de navegagdo, permitindo aos usudrios entender
sua localizacao atual na hierarquia da aplicac@o. A funcionalidade de histoérico de atividades fornece
uma timeline detalhada de todas as acdes realizadas no projeto, incluindo timestamps e descri¢des
das operagdes. O tratamento de estados da pagina inclui loading states especificos para cada secdo,
permitindo carregamento progressivo do conteido. A pigina implementa tratamento robusto de erros,
incluindo mensagens especificas para diferentes tipos de falha como projeto ndo encontrado, proble-
mas de conectividade ou erros de autorizag¢ao. A funcionalidade de atualizagao em tempo real permite
que mudancas em outras partes da aplicacdo sejam refletidas automaticamente na pagina do projeto.

4.1.4. Sistema de Pipeline

A pagina "Pipeline”, Figura 4, representa o centro de controle para gerenciamento de pipelines de ma-
chine learning, permitindo aos usudrios definir, configurar, executar e monitorar pipelines complexos
de processamento de dados e treinamento de modelos. O objetivo principal desta pagina é fornecer
uma interface visual e intuitiva para o gerenciamento completo do ciclo de vida de pipelines, desde a
defini¢do de estdgios até a anélise de resultados de execucao.

A funcionalidade de configuracdo de pipeline implementa um editor visual que permite a definicao
estagios de pipeline através de uma interface intuitiva. Cada estdgio pode ser configurado com
parametros especificos como dependéncias de entrada, arquivos de saida, parametros de configuragao,
métricas de monitoramento e comandos de execugdo. O sistema implementa validacido automética de
dependéncias entre estigios, garantindo que pipelines sejam executaveis e livres de ciclos. A fun-
cionalidade de execucdo de pipeline permite aos usudrios executar pipelines completos ou estagios
individuais.

O sistema implementa monitoramento em tempo real da execucdo, incluindo progresso de cada



[ Informagées do Projeto
Gerenciamento de Pipeline
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Figura 4. Pagina ”Pipeline”de um projeto.

estagio, logs de execugdo e métricas coletadas. A funcionalidade de recuperacao de pipeline permite
restaurar execugdes interrompidas a partir do dltimo ponto de sucesso. A pagina implementa duas
abas principais: a aba ”Visdo Geral’fornece uma visao geral do pipeline atual, incluindo diagrama
visual dos estdgios, status de cada componente e métricas de performance ; a aba “Histérico de
Execugdes’exibe histérico completo de execucdes, incluindo status, duracdo, parametros utilizados
e resultados obtidos. O sistema implementa filtros avancados para busca de execugdes especificas
baseado em critérios como data, status ou parametros.

O tratamento de estados da pédgina inclui indicadores visuais para diferentes status de pipeline
(ativo, inativo, em execug¢do, com erro) e feedback em tempo real sobre operacdes em andamento. A
pagina implementa funcionalidades de exportacdo e importacdo de configuracdes de pipeline, facili-
tando o compartilhamento e backup de configuracdes complexas. O sistema também fornece andlise
de performance de pipeline, incluindo tempos de execucao historicos e identificacdo de gargalos.

4.1.5. Gestao de Dados

A péagina “Gerenciamento de Dados”, Figura 5, implementa funcionalidades avangadas para ge-
renciamento completo de dados em projetos de machine learning, incluindo upload de arquivos,
configuracao de fontes de dados remotas, versionamento de codigo e gerenciamento de pardmetros.
O objetivo principal desta pagina € fornecer uma interface unificada para todas as operacgdes relacio-
nadas a dados, permitindo aos usudrios gerenciar eficientemente datasets, cédigo e configuracoes de
projeto.

A funcionalidade de gerenciamento de fontes de dados permite aos usudrios configurar € monitorar
diferentes tipos de fontes de dados, incluindo URLSs remotas, arquivos locais e conexdes com sistemas
de armazenamento em nuvem. O sistema suporta integracdo com Amazon S3, Google Cloud Storage,
Azure Blob Storage e servidores SSH. Cada fonte de dados pode ser configurada com credenciais
especificas, politicas de acesso e configuracdes de sincroniza¢do automatica.
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evaluate.py Visualizar Excluir
src/evaluate.py
python

completed

Figura 5. Pagina "Gerenciamento de Dados”de um projeto.

A funcionalidade de upload de cédigo implementa um sistema avancado para gerenciamento de
arquivos de codigo de projeto, incluindo suporte a multiplos formatos como Python, Jupyter notebo-
oks, arquivos de configuragdo e documentacao. O sistema implementa validag¢do de codigo, extracao
automatica de metadados e integragdo com controle de versdo Git. A funcionalidade de visualizacao
de codigo permite aos usudrios visualizar contetido de arquivos diretamente na interface, com suporte
a syntax highlighting e navegacdo por estrutura.

A funcionalidade de gerenciamento de parametros implementa um sistema completo para criagao,
edicao e versionamento de conjuntos de parametros para experimentos e pipelines. O sistema suporta
parametros de diferentes tipos (strings, nimeros, booleanos, arrays, objetos) e implementa validag¢ao
automadtica baseada em esquemas definidos. A funcionalidade de importagcdo e exportacdo permite
carregar parametros de arquivos externos (YAML, JSON, ENV) e exportar configuracdes para com-
partilhamento.

4.1.6. Sistema de Experimentos

A pégina “Experimentos”, Figura 6, implementa funcionalidades completas para gerenciamento de
experimentos de machine learning, permitindo aos usudrios criar, executar, monitorar € comparar
experimentos de forma sistematica e reproduzivel. O objetivo principal desta pagina € fornecer uma
interface intuitiva para o ciclo de vida completo de experimentos, desde a defini¢ao de parametros até
a andlise de resultados e comparagdo de performance.

A funcionalidade de criacao de experimentos implementa um formulario avangado que permite aos
usudrios definir todos os aspectos de um novo experimento, incluindo nome, descri¢do e parametros
de configuracdo. A funcionalidade de validacdo de parametros verifica automaticamente a con-
sisténcia dos parametros definidos com o esquema do projeto. A funcionalidade de visualizacao
de experimentos implementa uma interface rica para andlise de resultados, incluindo listagem de ex-
perimentos com metadados detalhados, comparacao de parametros entre experimentos e visualizagao
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de métricas de performance. O sistema suporta diferentes formatos de visualiza¢do, incluindo tabelas,
graficos e dashboards interativos.

A funcionalidade de comparagdo de experimentos implementa andlise automética de diferencas
entre experimentos, destacando variacoes em parametros e métricas de forma visual e intuitiva. O sis-
tema fornece estatisticas comparativas incluindo melhorias de performance, mudancgas significativas
em parametros e identificacdo de tendéncias. A pagina implementa funcionalidades de versiona-
mento de experimentos através de integracdo com DVC, permitindo controle completo de versdao de
parametros, cédigo e dados utilizados em cada experimento. O sistema implementa operacdes de
push e pull de experimentos para sincronizagdo com repositorios remotos. A funcionalidade de tags
e anotacdes permite aos usudrios organizar e categorizar experimentos para facilitar busca e andlise
posterior.

4.1.7. Gerenciamento de Modelos

A pagina "Modelos”, Figura 7, implementa funcionalidades completas para gerenciamento de mode-
los de machine learning, permitindo aos usudrios versionar, avaliar, comparar e implantar modelos
treinados de forma sistemadtica. O objetivo principal desta pdgina € fornecer uma interface centrali-
zada para o ciclo de vida completo de modelos.

A funcionalidade de gerenciamento de modelos implementa um sistema de versionamento robusto
que permite aos usudrios a organizacao e rastreamento de diferentes versdes de modelos. O sistema
suporta multiplos formatos de modelo incluindo pickle, joblib, ONNX e modelos customizados de
diferentes frameworks como TensorFlow, PyTorch, Scikit-learn e XGBoost. Cada modelo é asso-
ciado com metadados estruturados incluindo tipo de modelo, framework, acurécia, data de criacdo e
descricao detalhada. A funcionalidade de avaliacdo de modelos implementa um sistema automatizado
para execugdo de métricas de performance em modelos treinados. O sistema suporta métricas padrao
como acurécia, precisdo, recall, F1-score e métricas especificas de dominio.
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A funcionalidade de avaliacdo customizada permite aos usudrios definir e executar métricas es-
pecificas para seus casos de uso. O sistema implementa comparacao automatica de performance entre
diferentes versdes de modelos, fornecendo insights sobre evolucao da qualidade. A funcionalidade de
visualiza¢do de modelos implementa dashboards interativos para anélise de performance, incluindo
graficos de evolugao de métricas ao longo do tempo, comparacgio de performance entre modelos e
andlise de distribuicdo de erros. O sistema fornece visualizacdes especificas para diferentes tipos
de modelo, incluindo matrizes de confusdo para classificacdo, grificos de regressdao para modelos
preditivos e andlise de clusters para modelos ndo supervisionados.

4.2. Integracao com API do POC I

A integragdo foi concluida com sucesso, garantindo comunicagao eficiente com a API, possibilitando
funcionalidades avancadas como execucdo e monitoramento de pipelines automaticos, geragdao de
relatorios detalhados e comparagao de resultados entre versdes dos experimentos.

4.2.1. Visao Geral da Arquitetura de Comunicacao

A plataforma implementa uma arquitetura de comunicagdo robusta entre o front-end React e o bac-
kend FastAPI, estabelecendo uma integracdo completa e eficiente para todas as operacdes de geren-
ciamento de projetos de machine learning. O sistema de comunicagdo € baseado em REST APIs com
autenticacao por usudrio, permitindo operacdes seguras e controladas sobre projetos, pipelines, expe-
rimentos e modelos. A arquitetura de comunicacdo segue o padrio cliente-servidor com separacao
clara de responsabilidades. O front-end atua como cliente responsavel pela interface do usudrio e
interacoes, enquanto o backend gerencia a l6gica de negocio, persisténcia de dados e integracao com
ferramentas externas como DVC, Git e sistemas de armazenamento.

A comunicagdo € realizada através de requisicdes HTTP utilizando a biblioteca Axios, com trata-
mento robusto de erros e estados de carregamento. O sistema implementa um padrdo de organizagdo



modular para as APIs, onde cada drea funcional possui seus préprios endpoints e servigos corres-
pondentes no front-end. Essa organizacdo facilita a manutencao, escalabilidade e compreensdo do
codigo. Cada modulo da aplicacio (projetos, pipelines, dados, experimentos, modelos) possui sua
propria API dedicada com endpoints especificos para operacdes CRUD e funcionalidades avancadas.
A configuracdo da comunicacdo € centralizada através de constantes e configuracdes compartilha-
das, permitindo fécil modificacdo de URLs base, timeouts e headers de autenticacdo. O sistema
implementa interceptors para tratamento global de erros e transformac¢do de respostas, garantindo
consisténcia na comunicagao entre front-end e backend.

5. Conclusao

Este trabalho detalhou o desenvolvimento e implementacdo de uma interface grafica integrada a API
MLOps para a plataforma Flautim, proporcionando uma solu¢do completa e intuitiva para o gerencia-
mento do ciclo de vida de experimentos de aprendizado de mdquina. As funcionalidades disponibili-
zadas pela interface web, desenvolvida com tecnologias robustas como React e TypeScript, tornaram
acessivel o gerenciamento de projetos, pipelines, experimentos € modelos para diferentes perfis de
usudrios, promovendo maior eficiéncia operacional e facilidade de uso.

Além disso, a integragdo bem-sucedida entre o frontend e a API backend demonstrou uma solucio
eficaz para automacdo, versionamento e monitoramento continuo de dados e modelos. Os desafios
técnicos enfrentados ao longo do projeto, como a garantia da responsividade e acessibilidade da in-
terface, a otimizacdo de performance nas interacdes com a API e a robustez na gestdo de estados e
tratamento de erros, foram superados através da ado¢ao de boas préticas de desenvolvimento e ferra-
mentas avancadas como React Query, Tailwind CSS e FastAPI. A arquitetura modular implementada
facilitou a manutencdo, a escalabilidade e a integracao continua das funcionalidades propostas, garan-
tindo um ambiente consistente e confidvel para execugdo e reproducao dos experimentos realizados
na plataforma.

Por fim, este projeto reforca a importincia de solucdes MLOps integradas e bem estruturadas,
evidenciando como praticas eficientes podem melhorar significativamente a produtividade e a ex-
periéncia dos usudrios envolvidos em processos complexos de aprendizado de maquina. Futuras
melhorias podem contemplar a expansao das funcionalidades ja implementadas, integracdo com sis-
temas adicionais de autenticac@o e autorizacao, e otimizacdes especificas para aprendizado federado,
fortalecendo ainda mais o potencial da plataforma Flautim como ferramenta essencial para pesquisa
e desenvolvimento em machine learning.
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