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A'lo largo de esta presentacion:

1. ldentificacion de la problematica que supone la puesta en produccion de modelos de Inteligencia
Artificial.

Objetivos del Trabajo de Fin de Master y la motivacion.

Resumen del estado del arte y el contexto historico de las técnicas MLOPs.

Herramientas que puedan ayudar a solventar los problemas expuestos.

Definicion de un caso de uso para demostrar las capacidades MLOPs en un sistema demostrador.
Arquitectura y herramientas utilizadas para el caso de uso.
Demostracion.

Conclusiones.
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oSt ¢ Por qué MLOPs?
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Guia de desarrollo
orientado a Data
Science.

Objetivos y Motivacion
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Programacion Estructurada
“La secuencia Goto, considerada perjudicial” - Edsger Dijstra.

Objetivo: Evitar el codigo spaghetti.
Con el tiempo, quedd obsoleta por la complejidad de los desarrollos.

Secuencia Seleccion o condicional Iteracion (ciclo o bucle)

L 'O

m




Universitat

-_ Metodologia en Cascada

Metodologia de desarrollo software y gestion de proyectos.
Rigida.

Proyecto bien definido desde el principio.

Pasos determinados.

Correcta definicion de requisitos, inamovibles de principio a fin.

—— THE 5 STAGES

of the
V7] é] design WATERFALL
METHOD

implementation

‘% verification
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@ maintenance
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i Metodologias Agiles

- Manifiesto Agile, 2001.

« 4valores principales:
- Individuos e interacciones VS procesos y herramientas.
- Producto funcional VS documentacion exhaustivam
- Colaboracidn con cliente VS negociacion de un contrato.
- Responder al cambio VS plan estricto.

APIFUSE

Waterfall Agile

Requirements Al
A —[ Delivery s - & Development
Design )
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Development l o

Requirements Maintenance

Design




u Universitat “
4 @ Oberta
@ deCatalunya

Metodologias Agiles

Beneficios:

Simplificacion de la sobrecarga de procesos = Iteraciones.
Mejora de la calidad

Mejora de la previsibilidad = Gestion del riesgo.

Mejora de la productividad.
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Beneficios:

Metodologias Agiles

- Feedback continuo del cliente.
- Motivacion del equipo = Objetivos a corto plazo.
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REDTDE Daily Scrum

Daily Work

Update

Product SC RU M

 Initial release Backlog

- Initikall product Methodology

backlog

Product
Increment

Sprint

Retospective Sprint

Preparation :
Review
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Técnicas DevOps

Oberta

Surgimiento - Problema de alineamiento entre desarrollo y operaciones.
Ambos equipos existian independientemente el uno del otro.
Despliegue y puesta en produccion como fase critica.
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Técnicas DevOps

Implicaciones:

- Uso de las metodologias agiles por definicion.

- Integraciony entrega continuas.

- Flujos de trabajo, repositorios Git.

- Gestion de servicios Tl y gestion de incidentes y eventos no planificados.
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- Surgimiento = Problemas de puesta en produccion de modelos de IA.
- DevOps aplicado a proyectos de Inteligencia Artificial.
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3 niveles de cambio: Datos, Modelo y Codigo.
“Cambiar cualquier cosa cambia todo”.

|Machine Learning- Based Applications

NEW DATA ARRAED ML ALGCRATHA  CHANGED

7 NN
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- Lacalidad de los datos puede variar a lo largo del tiempo, o el modelo puede estar
entrenado con datos que luego no se corresponden con la realidad.

- Elrendimiento de los modelos en produccidn puede degenerar con el tiempo.

- Puede existir sesgo.
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MLOps

The Evolution of #MLOps
Proprie The Rise of : :
pelsary Containerization
Inference Open Source TS
Servers Data Science Tools
1 ...attempt to wrap the data .
using proprietary tools to ! science stack in a lightweight =
perform modeling and 1 web service framework, and !
A ! put it into production L]
inference ' '
1 Python: 1
" eAl ¥/ SciPy stack ! Containerization of the
o ] : v scitkit-learn : “Stone Age” approach,
/ FICO =i TensorFlow etc. g makingit easy to scale,
' § robust etc.
1 R '
1 7 dplyr 1
1 v ggplot2 1
b/ etc 1
: 7 Spark, H20, others... :

T R R I I R T

2000 2015
Pre-History Age Stone Age Bronze Age

“MLOps Platforms”

7 Dockerized open-
source ML stacks

7 Deployed them on-
premise or in the
cloud via Kubernetes

v and providing some
manageability ("ML
Ops").

2018 MLOps

Gold Rush Age

Sketch: @visenger Source: bit.ly /mlops-evolution
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Implementacion
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Ciclo de Vida en proyectos
de IA
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Grados de Madurez de
MLOPS

Todas las operaciones de MLOps
estan automatizadas

Despliegue del Modelo
Automatizado

Entrenamiento Automatizado

Existe DevOps en los procesos de
la compania, pero no MLOPS.

No Existe MLOps, proceso
totalmente manual.
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Arquitectura de referencia

Entrenamiento automatico

Extraccion
de Datos

| Analisis del
! Modelo
Fuentes de

Construccidn y despliegue automaticos
Datos
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| Andlisis de Validacidn Preparacién Entrenamiento Evaluacion Modelo
Datos de Datos de Datos del modelo Entrenado

)

Experimentacion / Desarrollo / Test

Pre-produccién / Produccién
Model
Registry
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Monitor de
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Control de versiones

ﬁ eeeeee Almacenamiento

Q}glt P . @ git i=

SUBVERSION
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GIT LFS = [ A A Cédigo Model.pkl.dvc Model.pkl
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Arquitectura

Herramientas

l‘_Ubuntu

@ python’
CONDA

l

MNIST APP
CONTAINER
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Conclusiones
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Conclusiones

ora de la velocidad de puesta en produccion.

ora de la trazabilidad de modelos.

ora de la trazabilidad de los datasets.

ora del mantenimiento y actualizacion de los modelos en produccion.
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Gracias!
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