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MLOps TechlLab

Vorstellungsrunde

Wer sind wir?
Was machen wir?
Wer seid ihr?
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lwan Imsand Rebecca Hiller Adrian Bader Andreas Rava
Software Engineer / Software Engineer Software Engineer Head of Business
Member of the Umweltnaturwissenschaftlerin, Technik Interessierter, der ML Development &
Technical Board die |hreh Weg'ubgr Date vermehrt in der”PraX|s IFEvEtEr
L S o Science in die anwenden mochte Briickenb der d
- nthusiast, unser Spepa 'StSoftvvareentvvicklung gefunden rickenbauer - der das
fur ML- und MLOps-Projekte hat Potential von Al zusammen mit

dem Kunden identifiziert
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Data Analytics & Al

Digital Transformation & Infrastructure & Cloud

Software Development o i , _
Wir entwickeln Infrastruktur- und Cloudlgésungen Wir transformieren DevOps zu MLOps und

Wir unterstiitzen dich von der Projektidee liber flr mehr Flexibilitat und Skalierbarkeit. begleiten beim Aufbau von MLOps-Prozessen.

die Architektur bis zur Applikation in der Cloud.

Mobility IT-Services Solutions

IT-Security
Wir bieten umfassende IT-Losungen und

Wir kreieren und unterhalten innovative [T-
spezialisierte Softwarelizenzen.

Wir kiimmern uns um die Cyber-Sicherheit der
Losungen fur die Mobilitdtsbranche.

Daten und IT-Systeme in deinem Unternehmen.




Strategieanalyse und Architekturberatung

Projektrealisierung von Analytics und Al-Vorhaben

Aufbau von Plattformen und Pipelines fir Data Analytics und Al

Kurse & Trainings zum Thema ML und MLOps



Name

Wo arbeitest du?
Wo siehst du Potential flir ML und MLOps in deiner Arbeit?

Was erwartest du vom heutigen Workshop?




MLOps TechlLab

Was ist MLOps und warum ist
es wichtig?




Wo kann ML zu einem
Mehrwert fuhren?

e Large Language Modell (Content Generierung)

Spracherkennung und -verarbeitung

Textanalyse (Spam-Detection oder Erkennung der Gefiihlslage
bei Texten)

Prediction (Erkennung von Abnutzung fiir optimierten Unterhalt)
Bilderkennung / Klassifikation (Prognosen von Schadensummen)
Deep Learning (Autonomes Fahren)




Worauf warten wir!

Daten analysieren Deployen
Problem verstehen
Modell trainieren
Daten sammeln &

verarbeiten . [ o

o - it
@ @ ot g




Service health

MODEL ACCURACY

Data health Model health

DATA DRIFT

CONCEPT DRIFT
BROKEN PIPELINES

SCHEMA CHANGE

DATA OUTAGE MOLESEIAS

UNDERPERFORMING
SEGMENTS

Quelle: https://www.evidentlyai.com/blog/machine-learning-monitoring-what-it-is-and-how-it-differs



https://www.evidentlyai.com/blog/machine-learning-monitoring-what-it-is-and-how-it-differs

MLOps Prozess und La
Fokus

Der MLOps Prozess

MLOpsLab ’ A

Data-
Processing

Training Serving Monitoring

Experiment Tracking,
Data-Prep, Data Metadata Mgt., Packaging, Data Drift?, Audit-
Labling Tuning, Testing Deployment Trail, Explainability

PR e S

Solution

Servin Monitorin
Development g g
Build Service,
Integrate Modell API,
Testing




MLOps TechLab

TechLab: Vom Jupyter Prototyp zum
reproduzierbaren ML Experiment

Anwendungsfall:

Handgeschriebene Zahlen erkennen (MNIST)

Dokumentation des Modells:
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples
/classification/plot_digits_classification.html



https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/classification/plot_digits_classification.html
https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/classification/plot_digits_classification.html

Abgrenzung

ML KnowHow uber Algorithmen & Funktionsweise ist nicht Teil des
heutigen Workshops... (=

-> separates Training: ML fur Engineers
https://www.puzzle.ch/trainings/mli-fuer-software-engineers



https://www.puzzle.ch/trainings/ml-fuer-software-engineers

MLOps TechlLab

Vorstellung Jupyter Prototyp



MLOps TechlLab

Vom Prototyp zum pipeline-
ready Skript



MLOps TechlLab

Vom Prototyp zum pipeline-
ready Skript


https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/011_lab_save_artifacts.md
https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/012_lab_add_config.md
https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/013_lab_split_prototype.md

Pipeline

Einzelschritte zusammenfiihren ¢ Was muss ich in welcher Reihenfolge machen?

» Was muss ich bei einer Anderung alles ausfiihren?

o src/ 3 data/raw/ src/ ) data/processed/
data_load.py data_digits.joblib data_prepare.py digits.csv
3 reports/
metrics.json
3 data/test/ src/
test.csv evaluate.py
reports/
—> confusion_
A 4 matrix.png
o src/
data_split.py
3 data/train/ 3 O src/ ) models/
train.csv train.py model.joblib
Hyperparameter ML-Algorithmus

params.yaml

—>0




DVC (Data Version Control)

DVC ist ein OpenSource Tool von dvc.ai fir:

e ML-Projekt Versionskontrolle
e ML-Experiment Management

e Unterstltzung beim Deployment und der Zusammenarbeit

https://dvc.org/



https://iterative.ai/
https://dvc.org/

commit 8d7aa3d
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ML project version control

Quelle: https://dvc.org/

ML experiment management

Deployment & Collaboration



https://dvc.org/

MLOps TechLab

EinfuUhrung Hands-on Labs




MLOps TechLab (Hands-on)

Umgebung aufsetzen


https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/001_lab_environment.md
https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/001_lab_environment.md
https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/010_lab_initial_prototype.md
https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/010_lab_initial_prototype.md

MLOps TechLab (Hands-on)

Pipeline


https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/020_lab_init_pipeline.md
https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/020_lab_init_pipeline.md

Datenversionierung

Konsistenz und Reproduzierbarkeit:

e Mit welcher Version des Datensatzes habe ich mein Modell
trainiert?




Exponentielle Komplexitat von Data
Science Projekten

model

model_1
features

model_1 2

features copy

model_prefinal

features_2

model_data_v2

features_3

model_2 2

model_final

Quelle: https://dvc.org/doc/use-cases/versioning-data-and-models#versioning-data-and-models



https://dvc.org/doc/use-cases/versioning-data-and-models#versioning-data-and-models

o src/ 0 src/

data/raw/ data/processed/
—> —> —> .

data_load.py data_digits.joblib data_prepare.py digits.csv
3 reports/
Q metrics.json
) data/test/ > src/
test.csv evaluate.py
reports/
— confusion_
O \ 4 matrix.png
src/ ‘
data_split.py
3 data/train/ > o src/ 3 models/
train.csv train.py model.joblib

| 5 G Q KorTfiguration Q Metriken




commit 8d7aa3d
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ML project version control ML experiment management  Deployment & Collaboration

Quelle: https://dvc.org/



https://dvc.org/

DVC matcht die richtige Version
Daten, Code und Modell fiir dich €.

7fe5fc5 d512efl 23811e0 e7eb6lf 020c55f
) ' ) e o
o/ ot o/ Ly
Update features Update dataset Adjusting input Add the new dataset Adjusting input
and input parameters parameters and features parameters

data data data

features features features

model model model

Quelle: https://dvc.org/doc/use-cases/versioning-data-and-models#versioning-data-and-models



https://dvc.org/doc/use-cases/versioning-data-and-models#versioning-data-and-models

MLOps TechLab (Hands-on)

Datenversionierung mit DVC


https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/030_lab_data_versioning.md
https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/030_lab_data_versioning.md

Metriken und Experimente

Modellgute verfigbar machen und Experimente ausfuhren:

e |st mein neues Modell besser als das alte?
e Verbessert sich ein Modell wenn ich Parameter verandere?




o src/ Q src/

data/raw/ data/processed/
—> —> —> #

data_load.py data_digits.joblib data_prepare.py digits.csv
) reports/
c metrics.json
data/test/ src/
—> —> —
test.csv evaluate.py reports/
—> confusion
o \ 4 matrix.png
src/ ‘
data_split.py
3 data/train/ > Q src/ > models/
train.csv train.py model.joblib
Konfiguration
params.yaml| —)G O Q Metriken




commit 8d7aa3d
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ML project version control

Quelle: https://dvc.org/

ML experiment management

Deploy to

-@- production

Deployment & Collaboration



https://dvc.org/
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Apply Git based workflows to ML develogment <

experiment 1 LogReg LogReg Tunev
F1=0.4 F1=0.6
,
master Merge Exp 1 Merge SVM
experiment 2 SVM \./L

N ——
. experiment 3 \’r Neural Nets
\

Tunned NN
F1=0.5 F1=0.69 ] x

" -:;.i 1]
al 1y i i
CERTHEN I

v

Quelle: https://drive.google.com/file/d/1_AwMTS20pO2RuT85XbeK0Or4gCjQ4n5-D/view



https://drive.google.com/file/d/1_AwMTS20pO2RuT85XbeKOr4gCjQ4n5-D/view

MLOps TechLab (Hands-on)

Metriken und Experimente


https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/040_lab_metrics.md
https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/040_lab_metrics.md

Pipeline-Ausfuihrung mit
GitHub-Actions

Nachvollziehbarkeit und Qualitat:

 Hat die Anderung von meiner Kolleg:in das Modell verbessert?
e Wie hat sich das Modell durch die Anpassung verdndert?
o Review mit Team oder Kolleg:in vor Integration




Basic Pipeline

UPLOAD CODE

SETUP STORAGE
& UPLOAD DATA

SETUP CLOUD RUNNER
(GPU, NAS, ETC.)

21

©
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WAIT THE DATA & CODE RUN TRAIN/TEST DOWNLOAD
DONT MATCH SCRIPT DATA + CODE
(» - N
4) ?
L]
( (
SYNC DATA OH NO! WHERE DO | REPORT
THE REQUIREMENTS OUTPUT RESULTS
AND CODE
HAVE CHANGED ANYWAY?
:C RAGE QUIT JOB »

Quelle: https://dvc.org/doc/use-cases/ci-cd-for-machine-learning#continuous-integration-and-deployment-for-machine-learning



https://dvc.org/doc/use-cases/ci-cd-for-machine-learning#continuous-integration-and-deployment-for-machine-learning

CML (Continuous Machine
Learning)

CML ist ein OpenSource Tool von iterative.ai fir:

e ML in CI/CD Workflows
e Berichterstellung mit z.B. ML-Metriken
e Verwaltung von Cloud-Ressourcen fur ML Experimente

https://cml.dev/



https://iterative.ai/
https://cml.dev/

CML Workflow

Data Scientist Code
Repo

-~

o T @M Em oo e e oooe-—.,
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’ CML Magic N
— ‘l T merge
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GitHub Published Review & Deploy
Actions as Comment Approve Model
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— el yaml Generate
- Report
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/
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Cloud Train/ [
s, Runner Test ,
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Quelle: https://towardsdatascience.com/continuous-machine-learning-e1ffb847b8da



https://towardsdatascience.com/continuous-machine-learning-e1ffb847b8da

Traditional ML meets CI/CD

<>
- ®

- O- W o 2 " |
—

PUSH DATA + CODE

— DIC - O0
[111_eo ]
111 oo ]
a - @ —0
SETUP CLOUD RUNNER
RUN TRAIN/TEST oM CICD
SCRIPT (GPU, NAS, ETC.)
PUSH & REPORT
METRICS
TABLES/GRAPHS
IN PR COMMENTS
- WIN!

Quelle: https://dvc.org/doc/use-cases/ci-cd-for-machine-learning#continuous-integration-and-deployment-for-machine-learning



https://dvc.org/doc/use-cases/ci-cd-for-machine-learning#continuous-integration-and-deployment-for-machine-learning

MLOps TechLab (Hands-on)

Pipeline-Ausfuhrung
mit GitHub-Actions & CML


https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/050_lab_github_actions.md
https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/050_lab_github_actions.md

Modell deployen

Der MLOps Prozess

P I S

MLOpsLab

Data-
Processing

Data-Prep, Data
Labling

Training Serving

Experiment Tracking,
Metadata Mgt., Packaging,
Tuning, Testing Deployment

Solution
Development

Build Service,
Integrate Modell API,
Testing

Monitoring

Data Drift?, Audit-

Trail, Explainability

Serving

Monitoring




Einbindung im TechLab

Modell in der Applikation laden und einbinden.

# params.yaml:

train:
model path: models/model.joblib




MLOps TechLab (Hands-on)

Modell manuell testen


https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/060_lab_deploy_model.md
https://github.com/iimsand/mlops-techlab/blob/main/labs/060_lab_deploy_model.md

MLOps TechLab

Abschluss




Tools und Plattformen

Machine Learning Life Cycle

@ Highly Developed @ Moderately Developed 5till Developing Lightly Developed
1. Data Gathering, 2. Experimenting, 3. Productionizati & itori Auditis
Transformation Training, Tuning, Testing Depl f R
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Quelle: Dan Jeffris, Pachyderm (Okt, 2020)




Fazit zu DVC/CML

e Leichtgewichtiges Toolset

e Direkte Integration in bestehende Git-Workflows

e Essentielle Funktionen fur ML-Workflow-Management ohne
komplexe Infrastruktur




Fragen




Feedback

e Was hat dir am Lab gefallen? Was wiinschst du dir noch?

e Kannst du das neu erlangte Wissen im Arbeitsalltag einsetzen?

e Interessieren dich weitere Themen resp. Technologien rund um
MLOps?



Merci

Mehr Informationen zu ML und MLOps bei Puzzle:
https://www.puzzle.ch/service-solutions/data-analytics-ai



https://www.puzzle.ch/service-solutions/data-analytics-ai

