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Abstract. Advancements in the field of Artificial Intelligence (AI) have enabled
the introduction of Machine Learning (ML) models into everyday life. Conse-
quently, there is an urgent need to meet the demand for systems that integrate AI
as a core component, automating activities that were previously time-consuming
and exhaustive for humans. As a starting point, this work will focus on a case
study involving an ARIMA model for agronomic purposes, due to the increasing
demand for the use of smart solutions in agriculture. The theoretical founda-
tion of the work encompasses three main pillars: ML, time series, and MLOps,
which will support the project’s development. Ultimately, the project aims to
contribute to the introduction of MLOps practices not only in agriculture but
also in other contexts, through discussions on the applicability and challenges
associated with ML systems in practice.

Resumo. Os avanços no ramo da Inteligência Artificial (IA) viabilizaram a
introdução de modelos de Aprendizado de Máquina, Machine Learning (ML),
ao cotidiano. Sendo assim, urge-se suprir a demanda por sistemas que possuem
a IA como principal componente e atuam como ferramentas na automatização
de atividades que, até então, demandavam tempo e eram exaustivas para o ser
humano. Como ponto de partida, optou-se por trabalhar com o estudo de caso
de uma aplicação com modelo ARIMA para fins agronômicos, devido à cres-
cente demanda pela utilização de soluções inteligentes para a agricultura. O
embasamento teórico do trabalho abrange três principais pilares: ML, séries
temporais e MLOps, sobre os quais se apoiarão o desenvolvimento do projeto.
Por fim, espera-se que o projeto contribua para a introdução de práticas MLOps
não somente na agricultura, como também em outros contextos, por meio da dis-
cussão acerca da aplicabilidade e dos desafios associados a sistemas de ML na
prática.

1. Introdução
Os últimos anos foram marcados pela incorporação de modelos de Inteligência Artificial
(IA) no cotidiano, especialmente após o lançamento do ChatGPT [8]. Não obstante,
avanços significativos no ramo do Aprendizado de Máquina, Machine Learning (ML),
vêm transformando a maneira como realizamos tarefas, desde as mais simples - como
buscar informações e estudar [9] [17] - até mesmo mais complexas - realizar o cultivo
inteligente na agricultura [18].

Nesse contexto, o surgimento de aplicações que possuem ML como sua principal
ferramenta aumentou. Entretanto, apesar dos esforços para lançar e manter esses sistemas,
desenvolvedores apresentam dificuldades para obter sucesso na tarefa, pois os modelos



não são projetados para acompanhar mudanças no ambiente, sejam elas na natureza dos
dados ou na própria proposta de aplicação do sistema [10].

Além disso, estudos mostraram que, entre os profissionais entrevistados em 2020
para avaliação da maturidade de implementação de IA na indústria, o setor da agronomia
não apresenta contribuições significativas [2]. Nesse sentido, a agricultura de precisão,
nos últimos anos, apresentou uma crescente demanda pela agregação de tecnologias aos
cultivos, mas ainda se trata de um meio que necessita de estudos antes dessa demanda ser
suprida, de modo a escolher a melhor abordagem nesse novo contexto [14].

Sendo assim, o ramo de desenvolvimento de softwares se deparou com desafios
para incorporar o novo setor de IA ao seus serviços. Diante disso, o Machine Learning
Operations (MLOps) surgiu como um conjunto de práticas que contemplam tarefas como
o desenvolvimento, a realização de testes e de operações para manter essas aplicações [3].

Por esses motivos, o presente projeto propõe uma abordagem MLOps em um sis-
tema para fins agronômicos, a fim de se identificar pontos-chave a serem considerados
nessa implantação de conjunto de práticas em um cenário real. Espera-se, também, que o
Trabalho de Conclusão de Curso (TCC) contribua para a introdução de soluções de ML
em outros contextos.

Assim, o TCC se iniciará com a discussão e fundamentação dos princı́pios de
MLOps, que será o principal pilar do projeto. Também serão abordados conceitos re-
lacionados a ML e séries temporais, que servirão de base para o desenvolvimento da
aplicação.

Posteriormente, será realizado o estudo de caso, no qual se utilizará MLOps para
se desenvolver um sistema baseado no algoritmo estatı́stico ARIMA para predizer séries
temporais. Essa aplicação se trata de um dos projetos desenvolvidos pelo núcleo UEL
do Centro de Inteligência Artificial no Agro (CIA-Agro), uma proposta dentro dos Novos
Arranjos de Pesquisa e Inovação (NAPI) do Estado do Paraná e que tem como objetivo
promover a incorporação de IA ao meio agronômico.

Essa seção do TCC servirá de base para discussão da eficiência da aplicação das
práticas no meio agronômico, pois nesse estudo de caso serão testadas diferentes aborda-
gens nas várias fases de desenvolvimento do software. Por fim, será feita uma coletânea
dos resultados observados, a fim de se destacar prós e contras da introdução de MLOps a
um contexto real.

2. Fundamentação Teórico-Metodológica e Estado da Arte

2.1. Machine Learning

O Aprendizado de Máquina, Machine Learning (ML), trata-se de um ramo da Inteligência
Artificial (IA), no qual o propósito principal se baseia em ensinar máquinas a trabalharem
com dados de maneira eficiente [13], de modo a emular a inteligência humana. Nesse
contexto, a aplicação de modelos estatı́sticos é imprescindı́vel para o treinamento dessas
ferramentas, que então aprendem a tomar decisões baseadas em probabilidades relacio-
nadas ao conjunto de informações apresentado.

O processamento de dados em grande escala e o consequente estabelecimento de
relações entre eles é uma tarefa exaustiva e demorada para o ser humano. Com efeito,



a possibilidade de se utilizar ML em resoluções de problemas complexos, que exigem
amplo processamento de informações, foi cada vez mais explorada e aplicada em diversos
contextos nos últimos anos.

2.2. Séries temporais

Entre os tipos de dados mais comuns que alimentam os modelos de ML, é possı́vel en-
contrar os dados temporais. Eles armazenam informações organizadas por tempo e pos-
sibilitam a inferência de outras informações baseadas nas previamente conhecidas.

Assim, o conjunto de dados que apresentam dependência serial, também conhe-
cidos por séries temporais, é de extrema importância para contextos como o financeiro
- na predição de oscilação no mercado de ações -, o da saúde - na avaliação de tempo
adequado para inı́cio da medicação de indivı́duos [16] - e o agronômico - na predição de
séries temporais, que será o enfoque da aplicação deste projeto.

2.2.1. Dados para séries temporais

O ponto principal para prever séries temporais está na fase de coleta de dados, no qual são
definidas quais informações presentes no conjunto de dados são efetivamente relevantes
para realizar a previsão [6]. Isto é uma tarefa difı́cil, pois os intervalos dos dados nem
sempre são uniformes e leituras que envolvem espaço e tempo necessitam de estratégias
diferentes quando comparadas às de conjuntos de dados com instâncias independentes e
igualmente distribuı́das [4].

Nesse sentido, o comportamento dos dados dita não somente a quantidade de
transformações que serão realizados no conjunto de dados, como também a caracterı́stica
da própria série temporal, que pode ser [5]:

• Estacionária: As métricas estatı́sticas (como a média, a variância e a covariância)
não apresentam variações significativas ao longo do perı́odo observado, como ob-
servado no gráfico em verde na Figura 1.

• Não estacionária: Série que apresenta tendência - padrão de crescimento ou de-
crescimento a longo prazo - ou sazonalidade - padrões nos dados que se repetem
periodicamente, representados em vermelho na Figura 1.

Figura 1. Exemplos de séries temporais (Fonte: Medium [1])



2.3. MLOps

O desenvolvimento de aplicações de software depende de equipes formadas por analistas,
desenvolvedores, engenheiros e outros profissionais que não necessariamente têm conhe-
cimento e compreensão totais do que é desenvolvido pelos outros integrantes.

Haja vista a crescente demanda por um fluxo da trabalho contı́nuo com cons-
tantes entregas de atualizações de projeto, é preciso que práticas organizacionais sejam
implantadas [12]. Sob essa demanda, o DevOps (Development and Operations), ao pro-
por um conjunto de práticas que procura aproximar todos os profissionais envolvidos no
desenvolvimento de uma aplicação, aumentou a capacidade de uma empresa de distribuir
aplicativos e serviços em alta velocidade.

Nos últimos anos, surgiram aplicações que contemplam o ML como principal fer-
ramenta, adicionando mais um setor especializado ao desenvolvimento desses projetos.
Apesar dos avanços na área da IA, essas aplicações costumam falhar antes mesmo de che-
gar à fase de produção [3] e, caso obtenham sucesso, falham para se adaptar a mudanças
do ambiente [10].

Por isso, o MLOps está para aplicações de ML, assim como o DevOps está para
as que não se enquadram nessa classificação. Com a constante preocupação em entregar
automação e escalabilidade em aplicações, a adoção de práticas MLOps, apesar de se tra-
tar de algo novo na indústria, apresenta benefı́cios para aumento e melhora no lançamento
de sistemas com ML [3].

2.3.1. Princı́pios MLOps

O MLOps pode ser entendido como um conjunto de processos padronizados e tecnologias
capazes de desenvolver, entregar e operar sistemas ML rapidamente e de modo eficiente
[10]. Nesse sentido, foram eleitos os seguintes pilares desse conjunto [3], que sustentam
as práticas que compõem o ciclo de vida MLOps (Figura 2), o qual possui como núcleo a
função de modelagem e gerenciamento de dados:

• Automação: Refere-se à capacidade de um time MLOps de automatizar entre-
gas de modelos de ML em um sistema ou como um componente, sem que haja
intervenção manual (em roxo na Figura 2). É importante que esta etapa esteja
bem consolidada, pois ela é responsável por flexibilizar o sistema e possibilitar
que ele se adapte a mudanças em seu contexto, motivo pelo qual muitos projetos
são descontinuados [10].

• Implantação contı́nua: Fornece, por meio do acompanhamento das de-
pendências do modelo e sua conteinerização, a orquestração dos componentes
de sua infraestrutura (uma mistura das fases de Model deployment e Prediction
serving na Figura 2).

• Versionamento: Preocupação também presente no DevOps, o versionamento
consiste em organizar o código em versões, possibilitando a eventual recuperação
e consulta de partes do projeto antigas (auxiliando na fase de Training operatio-
nalization do ciclco de vida MLOps).

• Realização de testes: A realização de testes também deve ser feita constante-
mente, a fim de se diminuir os custos de manutenção a longo prazo e aumentar



Figura 2. Ciclo de vida MLOps (Fonte: Google Cloud [10])

a confiabilidade do sistema (presente na fase de Training operationalization na
Figura 2).

• Reprodutibilidade: A aplicação do modelo ML (fase em azul escuro acima) em
certos conjuntos de dados deve produzir resultados similares, se não iguais, o
que promove o desenvolvimento de um sistema menos enviesado e com acurácia
relativamente constante.

• Monitoramento: Após o lançamento da aplicação, é importante que haja seu
acompanhamento contı́nuo (em azul claro na Figura 2), para verificar se o modelo
está performando como esperado. Caso contrário, é possı́vel destrinchar e discutir
os problemas do sistema.

2.4. MLOps na predição de śeries temporais
Apesar das séries temporais possuı́rem aplicações em diversos contextos, como mencio-
nado na subseção acima, por se tratar um campo novo na área de desenvolvimento e de
IA, as contribuições para o mercado ainda são recentes [19] [7] [15]. Além disso, muitas
empresas ainda parecem estar amadurecendo suas abordagens MLOps, com cientistas de
dados ainda gerenciando fluxos de trabalho ML em grande escala [11].

Por esse motivo, este trabalho procurará facilitar a introdução dos princı́pios
MLOps a aplicações reais, em especial para o meio agronômico, que apresenta crescente
demanda pela agregação de tecnologias aos cultivos [14].

3. Objetivos
O presente trabalho tem como objetivo geral realizar um estudo de caso que envolve a
aplicação de técnicas de MLOps ao desenvolvimento de um sistema que permite a análise



de séries temporais agrometeorológicas. Por se tratar de uma área de estudo recente e com
crescente demanda, procura-se também definir e explorar as dificuldades de implantação
das práticas associadas ao DevOps em uma sistema que possui um modelo ML como
ferramenta principal. Mais especificamente, o projeto busca:

1. Elencar, para cada fase do ciclo de vida MLOps, tarefas que permitam analisar e
compreender os benefı́cios do conjunto de práticas.

2. Discutir os desafios encontrados para colocar em prática esses princı́pios e os prós
e contras associados à execução da tarefa, tendo em vista o contexto da aplicação.

4. Procedimentos metodológicos/Métodos e técnicas

O primeiro passo consiste na investigação do problema, no qual será realizada uma revisão
bibliográfica acerca dos dois pilares do projeto: MLOps e séries temporais, a fim de se
elencar critérios e prioridades em se tratando do tema proposto. É importante também
que se faça um estudo dos dados climáticos e do modelo ARIMA disponibilizados para
o desenvolvimento da aplicação, para compreender a abordagem desse modelo de ML
nesse contexto.

Em segundo lugar, o desenvolvimento de solução abordará um problema prático;
nesse caso, o objeto de estudo será o software de ML do projeto desenvolvido no CIA-
Agro. A seguir, ocorrerá a validação de projeto, na qual serão analisados os resultados
obtidos ao fim do perı́odo de desenvolvimento da aplicação, que contribuirá para a con-
clusão do item 1 da Seção 3.

Por fim, será realizada uma avaliação de implementação, ao passo de desenvol-
vimento do item 2 os objetivos especı́ficos, gerando conhecimento cientı́ficos sobre a
pesquisa realizada; fechando, assim, o ciclo de Design Science Research de Wieringa
[20].

5. Cronograma de Execução

Atividades:

1. Revisão bibliográfica focada em MLOps e séries temporais;
2. Estudo dos dados climáticos e modelo ARIMA;
3. Desenvolvimento da aplicação de séries temporais;
4. Validação de projeto e avaliação de implementação;
5. Escrita do TCC.

Tabela 1. Cronograma de Execução
jul ago set out nov dez jan

Atividade 1 x
Atividade 2 x x
Atividade 3 x x x x x x
Atividade 4 x x x
Atividade 5 x x x x x



6. Contribuições e/ou Resultados esperados

O principal resultado esperado deste projeto é identificar pontos-chave a serem considera-
dos ao aplicar MLOps no desenvolvimento de sistemas, discutindo também desafios, prós
e contras associados a uma aplicação real baseada em ML. Além disso, pretende-se propor
soluções para as dificuldades encontradas e possı́veis melhorias no modelo e no sistema,
levando em consideração sua aplicabilidade em outros contextos além do agronômico.

7. Espaço para assinaturas

Londrina, 29 de julho de 2024.

—————————————— ——————————————

Aluno Orientador
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