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WER SIND WIR UND WAS MACHEN WIR?
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WER SIND WIR UND WAS MACHEN WIR?

Industrial Analytics & loT

VERTIEFENDE QUELLEN

Konzeptionelle Sicht:
Praxisbeispiel:

esentnri 5
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KONTEXT-EINORDNUNG

Condition Monitoring bei der KSB

+ Plug & Play Uberwachungslésung fiir Pumpen (https://www.ksb.com/de-ch/guard).

* Neben Realtime Dashboards und digitaler Asset Verwaltung werden auch Machine
Learning basierte Services wie Condition Monitoring und Anomaly Detection angeboten.

» Diese intelligenten Services gilt es effizient in Betrieb zu bringen und zu halten und

gleichzeitig kontinuierlich weiterzuentwickeln.
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PAIN-POINTS

Der Schrei nach MLOps
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Clean Architecture, laC,
CI/CD, Elastic Container
Service,...

DS: Wir miissen unsere Modelle updaten!

Eure Repo Struktur ist vollig undurchsichtig,
das fasse ich nicht an.

DEV: Wie wild ist denn bitte diese library

Struktur, wie wende ich das tiberhaupt an?
Mit der Logik will ich nichts zu tun haben!

DS: Wo liegen denn jetzt iberhaupt die
Modelle? Wir missen die kontinuierlich
Uberwachen und brauchen sie in unserem
Account!

DEV: So wir haben alle libraries hochgezogen!
Warum lassen sich denn jetzt plotzlich die
Modelle nicht mehr lesen?
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UNSERE LOSUNG

Architektur- und Organisationssicht

@ KLARE VERANTWORTLICHKEITEN
Das Data Science Team stellt sicher, dass die Sagemaker
Endpunkte zu jeder Zeit nutzbar sind. Es kimmert sich
nicht um Scaling, veranderte Inputs, etc.

@ MODELL-UBERWACHUNG
Gerade wenn ein Service live ist, kann das Data Science
Team Uber die Model registry die Modellnutzung, Model
Drifts, Data Drifts etc. Uberwachen.

@ MODELL-WEITERENTWICKLUNG
Da die Hoheit Gber die Modelle und deren Interaktion
zu keinem Zeitpunkt abgegeben wird, sind
Weiterentwicklungen problemlos méglich. Aus DEV
Sicht muss dann nur der neue Endpunkt verwendet
werden

ese

Data

(@) experiment repo

@ algorithm_repo

/ AWS CodeBuild \ o

n / Amazon E(
| -— fastic Container Registry)

L

CR
4

‘Sagemaker Model
Registry

ARTIFAC g

Sagemaker Endpoint

3

RDS /DynamoDB / S3

DEV/QA/PROD

AWS CodeBuild
& Code Pipeline

—. Incoming event triggers
) lambda

| If necessary start
= endpoint

3) If necessary collect data
=/ from databases

(7) send data to endpoint
/" and get predictions

(5) stores prediction results
=" in database
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UNSERE LOSUNG

Architektur- und Organisationssicht

(@) experiment repo

e
>< KOMPETENZERWEITERUNG NOTWENDIG @ aorivmrepo - / s‘.

Das Data Science Team muss sich mit Themen wie CI/CD, i gemakor Endpoint

Containerisierung, Endpunktversionierung etc. EXPERIMENT

auseinandersetzen. /

| / i Conaner REQ\;V‘I

ERHOHTE INFRASTRUKTURKOSTEN .
Die lose Kopplung fuhrt zu einer Erhhung der Mo, \
Infrastrukturkosten. Nach unserer Erfahrung Uberwiegt der 5

aagemaxsv Model

Effizienzgewinn um eine Vielfaches. ARTIRAGTS "" \ v 5 E'

T
Sagemaker Endpoint Lambda AWS CodeBuild DEv JDEV
= & Code Pipeline Ops.

—. Incoming event triggers
bda
If necessary start
ndpoint

RDS /DynamoDB / S3 If necessary collect data
rom databases

end data to endpoint
and get predictions

(5) stores prediction results
=" in database

DEV/QA/PROD
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UNSERE LOSUNG

Technische Details: Sagemaker Model Registry

Model Registry

Model Collection 1 Model
Collection 2

Was ist eine Model Registry?

|
_\ = ° Plattform & (G)UI, um Machine Learning Modelle zu
s N o verwalten (Versionierung) & organisieren sowie
= o deren Performance zu Uberwachen
° Schnittstelle zwischen Data Science & DEV Model registry R —

¥ _Model Groups T Collections
Q Ssearc v Actions

Deep Dive: Sagemaker Model Registry Spezifika — = = S

Hierarchische Struktur unterteilt in Model Collections, Model Groups O camptetes

© Completed 2 months ago

und Versionen
° Modelle sind (z.B. als tar-file) in S3 abgelegt
° Model Registry enthalt ModelPackage = Metadaten zu Modell, u.a.:
o Ressourcen-ldentifier (ARN) des Modells
o Versionsnummer

o Approval Status

© Completed 2 months ago

© Completed 2 months ago

© Completed S months ago.

o Infos zur Inferenz v .. Overview

> Werler = =

o) Custom(er) Metadata — ey v
° Cross Account Access auf Model Registry vsion74 Y- S,

Version 73 © Approved

Version 71 © Approved

esentnri 15



UNSERE LOSUNG

Technische Details: Sagemaker Endpoints

Amazon SageMaker > Endpunkte >

Endpunktzusammenfassung

MY Wasist ein Sagemaker Endpoint?
- — ° Abstrakte Instanz, auf der ein oder mehrere ML Modelle laufen - . a5 o0 st
s N ° kann Uber API aufgerufen werden B

= ° Rechenleistung kann individuell angepasst und bei Bedarf

(automatisch) hochskaliert werden

% Deep Dive: Was brauche ich zum Starten eines Endpunktes?

° Spezifikation: Singlemodel oder Multimodel Endpoint I e —— s
° (Docker)image aus der ECR (public oder custom) -
° Wahl der Instanz (Rechenleistung)

> Mdoglichkeiten flr automatisches Scaling

4

CPU-Auslastung : Speichernutzung o

Single Model Endpoint Multimodel Endpoint:
> fixes Modell > verschiedene Modelle
> Modell muss bei Aufruf
spezifiziert werden

@@ Deep Dive: Welche Art von Endpunkt brauche ich?

eserl 16
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FAZIT

Was solltet ihr aus diesem Vortrag mitnehmen?

eserl

wachsender Weiterentwicklungsbedarf von ML Modellen und
Trennung von DEV und Data Science
-  Einfuhrung von MLOps Vorgehensmodell
€  verringert Reibung
€  bringt Geschwindigkeit und Effizienz

Abgrenzung sowie Schaffen von Schnittstellen zwischen DEV und
Data Science

->  Model Registry

=  Endpunkte
AWS Sagemaker ist zuweilen unintuitiv (“der Teufel steckt im
Detail”), bietet aber gute Funktionalitat und Skalierbarkeit

MODEL

DEveLopMEAT Y OPERATIONS

https://ml-ops.org/content/mlops-principles
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