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HOLA

Bienvenidxs

e Soy Founder & Cloud Architect en

e Estudié Data Sciencey Deep Learning en esta casa.

e Trabajé como Data Scientist en un par de startups
aplicando Procesamiento del Lenguaje Naturaly
Anadlisis de Series Temporales.

Ramiro Savoie

@ /ramirosavoie

ramiro@deployr.ai



https://www.deployr.ai
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Cuando regresé a DigitalHouse para dar una clase mi primera slide fue ésta

DigitalHouse >

Coding School

¢{Que viene después de esto?
Modelo con 95% de accuracy en test.

# test_loss, test_acc
results = model.evaluate(X_test, y_test)

results

5473/5473 [
[0.20057440025566178, 0.9521286314635483]

] - 1s 92us/step

e Como llega a nuestros usuarios y clientes?

www.digitalhouse.com
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La situacion actual

e Resolver el problema correctamente y crear un modelo funcional,
aunque sigue siendo crucial, no es suficiente.

e Masy mas companias necesitan lanzar sus modelos a produccion
para mostrar valor real al negocio.

e Managers o "managers de
managers" empiezan a
preguntar por el
ROl delainversionen IA.




Lo feo...
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Los quiero escuchar

e Quienestrabajan en Ciencia de Datos?

e Como eslasituacion actual en tu empresa u organizacion con tu
equipo de datos?

e :Tienen equipos de Ciencia de Datos/
Analitica Avanzada que no tienen
ni un solo modelo productivo?
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Qué dicen esos equipos respecto a esto:

e “Cuestaylleva mucho tiempo poner modelos en produccion, el
roadmap es largo, es algo muy diferente a lo que estamos
acostumbrados a hacer.”

“No hay feedback del negocio hasta que llegamos a produccion.”
“El area de Producto no nos
entiende, no integra nuestros
desarrollos con el resto de
los features.”

e “No nos ponemos de acuerdo 5 L ke MRkQENCtOZ
en cudl es la métrica a -
impactar.”
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Para los que silograron poner sus modelos en produccion:

iGeneran impacto en sus métricas del negocio?

iPuede ese modelo procesar y responder a pedidos en una fraccion
pequena de tiempo?

:Saben como se va a comportar sila distribucion de los datos de
entrada cambia con el tiempo?
:Como testearian en su
proyecto una version
completamente nueva

del modelo de una %-llllll--_ |

forma segura? |
g-llll--———.. glll---uq-. e

Reference Distribution Production Distribution Data drift

Detected
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Hacia donde van los caminos

e Enalgun punto cada proyecto de
ML se va a encontrar con esas
preguntasy para responderlas
se va a requerir un conjunto
diferente de skills y conceptos
que los de la fase de research.

e Estoesindependiente del dominio, ya sea predecir el
comportamiento de los clientes o las ventas, detectar o contar
objetos enimagenes o complejos analisis de textos.

e Cadauno de esos proyectos debera finalmente ser productizado y
mantenido en algun punto y se va a encontrar con los
contratiempos antes mencionados.
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Areas grises

La parte de research de los proyectos de DS ya esta bastante bien
explorada, tenemos librerias estandar, herramientas y conceptos
(Jupyter, Pandas, herramientas de trackeo de experimentos, etc.)
Sin embargo y al mismo tiempo, l1a parte de ingenieria o produccion
sigue siendo un misterio parala mayoria de los practicantes de ML,
hay muchas areas grises y no hay estandares claros y por mucho
tiempo no hubo un camino de gu1a para tener un proyecto de ML
bien mantenido y disenado. E f

10
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cQué pasa con nuestros modelos?

e Lo que estd productivoesun MVMy selo "estira" demasiado, no se
itera e incluso puede ser un modelo de AutoML.

e Le faltan datos, faltan features, falta tiempo de entrenamiento, falta
probar con otros modelos, falta el feedback loop.
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cQué pasa con nuestros modelos?

e El problema no se termina cuando el modelo esta deployado,

tenemos model decay.
e Lo que es peor, no hay visibilidad del dano que puede hacer un

modelo estancado.
- | — You?
Maximum -
Model ' Business Value ’

—

Time deployed

. Negative ), 8
Business Value 7

Negatve Business Value Positive

__ = Dynamic model.
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cQué pasa con nuestros modelos?

e Estosucede porque estas usando ML,
lo que no te contaron sobre eso.

e No estan solos, esto le pasa a todala
industria.

Fuente:

Key findings

100%

of respondents now have
dedicated budgets for model
operationalization (ModelOps),
up from 51% in 2021

80%

say a lack of staff with the right
skill sets is creating challenges
for their ModelOps practices, up
from 70% last year

56%

say they lack effective processes
for maintaining an inventory of
models that are deployed within
their enterprises

Source: Carinum inteligence, 2022

86%

say their C-suites are demanding
answers about the ROI of their Al
investments, but 48% struggle to
provide them

Just B%

say they have full visibility into
all models in production across
their enterprises

98%

think it's at least “fairly important’

to have a ModelOps platform that
improves collaboration across data,
analytics and Al teams, with 52%
describing this as ‘crucial’


https://go.modelop.com/l/840083/2022-04-13/d19nl

Lo bueno...
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¢Qué tenemos que lograr?

e Tener un proceso ordenado parala generacion de modelos, un
funnel que termine en produccion.

e Dar visibilidad del mismo en cada paso.
Saber como esta la salud del modelo en todo momento.
Que la degradacion del modelo no impacte (tanto) al negocio. Tener
control sobre la misma.

e Automatizar todo este proceso para mantener frescos estos
modelos

e Tener visibilidad de cuanto se tarda en llevar a produccion el
modelo, previsibilidad y su impacto en KPIs.
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¢Qué tenemos que lograr?

e Que el Data Scientist puede enfocarse en hacer Ciencia de Datos,
que haya mejor .fit() con el puesto para el que fue contratado.
e Losreferentes delaindustria ya tomaron nota de esto en 2021

®@Deeplearning.Al

EXPERT PANEL
ANDREW NG ROBERT CROWE LAURENCE MORONEY
Machine Learning TensorFlow Developer Engineer, Al Advocate,
earning.Al Google Google

Engineering for Production

(MLOps)

# Wed, JUNE 30
© 10toNNamPT

RAJAT MONGA CHIP HUYEN

Q RSVP: https://mlep.eventbrite,com Co-founder, Steailth Startup;  Adjunct Lecturer,

Former lead of TensorFlow, Stanford University
Google
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¢Qué tenemos que lograr?

Interés en “modelos en produccion” desde 2019 hasta la fecha en

Interest over time ¥ oL



https://trends.google.com/trends/explore?date=2019-10-11%202022-11-11&q=mlops
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¢Qué tenemos que lograr?

e Ya hay metodologias, herramientas y empresas que estan avanzando
en este tema.
e Estees el problema que se propone resolver MLOps

Plan f,,,,_ :Deplo;/

/ ? \ J \\ —

Train k OPS
\
\
\\ / \
e _‘,~/ £ Package \¥ //
EValuate Re-train
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El ciclo de vida del modelo

19
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Los principales pilares de una estrategia de MLOps

sComo implementar una solucion robusta y madura con herramientasy
servicios disponibles?

Moachine Leam?ng Opera‘tions (MLOPS)

Reprodudbih‘tt/‘ 'T'e_s‘ting Mor\i‘toring Automation
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Pilar: Reproducibilidad y versionado

Una de las principales caracteristicas de los proyectos de ML
maduros es la capacidad de reproducir resultados.

Al principio es algo que no nos interesa mucho porque es bueno
probar varios caminos.

Pero al final, nuestros experimentos deben ser reproducibles.
Encontrar un buen learning rate por ejemplo puede ser una meta,
pero si se corre el experimento con los mismos valores ;Obtenemos
el mismo resultado?

Cuando se trabaja en equipo, alguien tiene que continuar este
trabajo y deberia obtener los mismos resultados que nosotros con
el mismo experimento.
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Pilar: Reproducibilidad y versionado

e Deberiamos ser capaces de ejecutar el mismo cédigo con la misma
configuracion de parametros.

e Como el codigo de las Jupyter Notebooks o de los scripts de
Python cambia docenas de veces por dia, cambiando no solo los
valores numeéricos de los parametros sino también la 16gica del
conjunto deberiamos versionarlo.
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¢Qué mas se puede versionar para hacer el proyecto mas reproducible?

Basicamente codigo de EDA, de procesamiento de datos

(transformaciones), de entrenamiento, etc.

Archivos de configuracion usados por esta base de codigo.

La infraestructura: servicios, recursos y configuracion del Cloud,

desde un simple storage Rqoroducib?htt/ and Versioning

o base de datos, politicas
de |AM, pipelines de
componentes.

WMetaddata Code

’ Parameters i Code commit SHA
T
[
|

Conﬁguf‘o{t?on Rle ‘ Containerized env

Nos sirve para poder
replicar en otra cuenta
o0 en otro ambiente.

l Features ’ I

Dataset version

Infrastructure

Resources

IAM Policies
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¢Como implementarlo?

e Paraelcddigo: git, aplicable también a archivos de configuracion,

pequenos datasets o documentacion.

o No estatan bueno para archivos grandes o binarios.

o Con Jupyter Notebooks era dificil también hasta hace un

tiempo que llegd ReviewNB.

Para la infraestructura: CloudFormation, CDK o Terraform
Para la data: DVC o Neptune.ai, que hacen mas sencillo guardary
hacer seguimiento cualquier tipo de metadata relacionada al
proyecto o el modelo.
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Pilar: Monitoreo

e Considerado "la frutilla del postre", el paso final de MLOps o de los
sistemas de ML.

e Estodoloopuesto, debe serimplementado ASAP, incluso antes de
que el modelo esté productivo.

e No solo debe ser observado el proceso de inferencia sino también
cada experimento de entrenamiento.
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¢Que deberiamos trackear en una sesion de experimentacion?

e Historico delas métricas de entrenamiento como accuracy, F1,
funcion de pérdida en training y validacion.

e CPU, GPU, RAM y Disco consumidos por el script de entrenamiento.
Performance de prediccion en el set de holdout, luego del training,.
Pesos iniciales y finales del modelo.

. showrooi m - & Experiments [:] & wiki & settings

classification

CPU Memory
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¢Que deberiamos trackear del entrenamiento e inferencia?

e Monitoreo a nivel de servicio:
Del Servicio Web en Flask, del Microservicio en Kubernetes, de la
AWS Lambda. SR 7
e Esimportante conocer cuanto toma
procesar un request del usuario, cual es
el tamano promedio del payload, cuanto
recursos de CPU, GPU y RAM usa el
servicio.
e Monitoreo a nivel del modelo:
o Datos de entrada que el mismo recibe.
o Distribucion de la variable objetivo alo largo del tiempo.
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¢Que deberiamos trackear del entrenamiento e inferencia?

Por ejemplo en modelos financieros se puede considerar al salario
como uno de los features de entrada y su distribucidon puede ir

cambiando alolargo del
tiempo debido a salarios
mas altos.

Sino se hace esto puede
generar que el modelo
se estanque y debe ser
reentrenado.

Tr‘ainima

A, loss ete.

Dataset splits

Model outputs

Resources utilization

Moni‘torimj

Inference
La‘tency

’n«r‘oughpu‘t

CPU/GPU utilization

Memory/disk utilization

Model pre,olic‘tions

Dato/model drifts
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¢Como implementarlo?

e Para el entrenamiento hay varias
herramientas de seguimiento de
experimentos como Weights &

Biases, Neptune.aiy MLFlow. everything I mean f
i and everything! |
e Lamayoria de ellas pueden ser : anything!

facilmente integradas en el
codigo (instaladas conpip)y

D There
permiten loggear y visualizar isn't | isn't

enough | enough |

metricas en real time durante el
storage. storage.

entrenamiento o el
procesamiento de datos.
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¢Como implementarlo?

e Parainferencia o deployment de modelos, depende del servicio o
modelo que se use.
e Siescon AWS Lambda/EC2, se puede soportar el logging con

CloudWatch.
e Dentro de Kubernetes el stack mas popular es Prometheus para
exportar métricas y Grafana para crear dashboards personalizadosy

visualizar métricas y data en real time.




Modelos en produccion: Lo bueno, Lo malo y Lo feo

Pilar: Testeo

Enlos equipos de ML poco se dice sobre testing o escribir tests.
Es mas comun escribir test unitarios, de integracion o e2e enlos
proyectos de ingenieria de software tradicional.

iComo luce un test de ML? Hay varias cosas que deberian

mantenerse siempre validadas: |+ Outlier
o Cantidady calidad de los datos de entrada. f g#,
o Esquema delos features de la data de entrada ’
(rango esperado de los valores). e
o Datos producidos porlos jobs de procesamiento -

(transformaciones) como asi tambien los jobs mismos.
Compliance de los features y los pipelines de datos (GDPR).
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Pilar: Testeo

e Estovaamantenerlos pipelines de ML robustos y resilientes.

e Tener estos tests permite detectar cambios inesperados en los
datos o en la infraestructura tan pronto como aparezcan, dando mas
tiempo a reaccionar acorde.
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¢Como implementarlo?

Para validacion de datos con frameworks como Great Expectations
y DeepChecks.

Por supuesto dependiendo del caso de uso y la voluntad de usar
herramientas externas se pueden implementar algunos chequeos
basicos por cuenta propia.

Una de las mas simples ideas puede ser computar estadisticos
desde los datos de entrenamiento y usarlos como esperanza de otro
dataset como los de testeo en produccion.

Cualquier tipo de pipeline, transformacion e incluso 1os mas
simples scripts pueden ser testeados usualmente de la misma forma
que se testearia el codigo tradicional.
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¢Como implementarlo?

Sise utiliza un job de ETL para hacer procesamiento y transformar
nuevos datos de entrada a un ritmo regular, seguramente se va a
querer chequear que funciona y produce resultados validos antes
de pushear esos datos hacia adelante en el script de entrenamiento.
Enlo que se refiere a infraestructura, se debe preferir siempre laaC
para dar de alta cualquier recurso y aungque no es muy comun, laaC
puede ser testeado de forma unitaria también.

En cuanto a test de compliance, depende de la companiay proyecto
y debe ser validado por areas de data governance.
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Pilar: Automatizacion

e ElUltimo pero no menos importante, esta relacionado con todo 1o
qgue hemos discutido hasta ahora.

e Comoyque debe serautomatizado es una de las preguntas claves
paralos ML engineers.
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¢Como luce un workflow ideal?

Nueva data llega al almacén de datos crudos.

La data es limpiada y procesada, se crean los features a partir de
ella.

La data también se testea contra su esquema, concordancia con
GDPR, en un problema de CV puede incluir chequeos de calidad de
imagen y blureo de caras.

Sies aplicable, los features procesados se guardan en el Feature
Store para uso posterior.

Cuando la data esta lista, el script de entrenamiento se dispara
automaticamente.
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¢Como luce un workflow ideal?

Toda la historia de entrenamiento y métricas son guardadasy
visualizadas.

El modelo esta listo y resulta que es muy prometedor, dado que fue
automaticamente evaluado asi que un deploy automatico es
disparado.

Y asi continua el proceso...

Se puede continuar con gestion de fallas, alertas, labeleo
automatico, chequeo de performance decay o data drift del modelo
y disparado de retraining automatico.
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¢Como luce un workflow ideal?

e Enteoria es una descripcidn de un sistema casi sin intervencion
manual.
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¢Como implementarlo?

e Lo (notan)malo



Lo (no tan) malo...
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¢Como implementarlo?

Este es el pilar mas borroso ahora por varios motivos

No hay una receta Unica que sirva para todos los casos.

No existe algo asi como la "cantidad correcta de automatizacion"
El camino hacia la automatizacion es largo

Lo que quiere decir es que depende del equipo y las metas de
proyecto como asi también la estructura del equipo.

Faltan mas expertos que hagan esto.

e Falta formalizar aun mas la disciplina de MLOps.
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¢Como implementarlo?

Sin embargo hay algunas guias o arquitecturas de ejemplo que

pueden dar una pista para
responder ala pregunta:
":Cuanto se deberia
automatizar?"

MLOps

" Hodel ana\\pis

au o : . ! Source Cl/cD Stage:

S X s | DS Ex?enmer(ts —| repository|~» bu.\\d Yest.

5 s depoy

& f ptp&e\ncs

. : Fm&or? l AUTOMATED PIPELINES

S " = - T H

| = _, Data Engmemﬁ - HLMode] Engmem{\j . ;‘ reg?%“/

5 | v

% C,D S“u (=¥

£ ML Hetadata H\.Kodsel

3 Store VNG

= |Performance| ML Prediclion

monitoring | service
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¢Como implementarlo?

e Toma tiempo implementarlo si queremos que sea aplicable a mas de
un modelo o caso de uso.

e Google nos propone un de 3 estadios desde
procesos completamente manuales hasta la automatizacion total.

1
ML | Ops
Offlin H
data i
J/ 1
1
grrmeermeeenes e e Y . i
i Manual exper s H i
2 : 1
8 : 1
: : i
. 2 : '
Data extract{on Dat: PN Mlm? 1 PN Model evaluat Traine d ! Model
d analy. 3 preparat training d validati : model l i ‘ rving
: : !
: H H
1
|
.............................................................................................................. !
g
perimentation/development/test
---------------------------------------------------------------------------------------------- Model T
staging/preproduction/production registry

service


https://cloud.google.com/architecture/mlops-continuous-delivery-and-automation-pipelines-in-machine-learning
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¢Como implementarlo?

Siya conocemos qué partes del sistema se
van a automatizar ;Qué tools se van a usar?
Hay docenas de tools para cada
componente en el sistema de MLOps pero
hay sitios que nos muestran las tools mas
usadas.
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Algunos aprendizajes

e Silograstellegar a producciéon con tus modelos, no te duermas!
\/olvé a iterar, proba otro pipeline de datos y otros modelos.
Si aplicaste MLOps, ahora va a ser mas facil porque ya tenés una
plataforma para experimentar.

e No es el final del camino, hay que sequir trabajando y monitoreando.

e Silos puedo ayudar con esta tarea, me escriben!



iMuchas gracias!



