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juan@isern:/ $ whoami

e Graduado en Ing. Informatica + ADE

e Master en Ciencia de Datos e Ingenieria de
Computadores

e Doctorando en sistemas bioinspirados (UGR)
e Experto en vision artificial

e Optimizacion de modelos ML para sistemas de
bajas prestaciones

e |A Manager en Innovasur




MLOps

La combinacién de practicas de DevOps y aprendizaje automatico
(Machine Learning ~ ML). Facilita la colaboraciéon y comunicacion entre
desarrolladores y equipos de operaciones.

1. Datos
2. Entrenamiento / Validacion

3. Despliegue

(GERLIE
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LA A

¢Qué vamos a ver?

Hey technical debt,

Conjunto de herramientas basicas (Toolkit) a why do you always

wear that mask?

incluir en nuestros desarrollos de ML:
versionado, gestion de los datos, etiquetado,
etc.




LOS DATOS




MLOps en los Datos

Garantia del rendimiento de los modelos ML
respecto al buen hacer en la ingesta,

transformacion y almacenamiento de los
datos.




01. Datos: Etiquetado

El etiuetado de datos implica asignar etiquetas o etiquetas a datos sin procesar

'»




]j) 01. Datos: Etiquetado

/ Amazon \
SageMaker
GroundTruth

Coste por etiqueta

500 objetos/mes gratis

Amazon MTurk

. 4



https://www.mturk.com/
https://aws.amazon.com/es/sagemaker/data-labeling/
https://aws.amazon.com/es/sagemaker/data-labeling/

01. Datos: Etiquetado

Amazon /I_a beIStudio\

SageMaker
GroundTruth ®
Coste por etiqueta Comunidad mas amplia
500 objetos/mes gratis Datos multi-dominio:
Amazon MTurk e Texto
e Audio
([

\ Video /



https://www.mturk.com/
https://aws.amazon.com/es/sagemaker/data-labeling/
https://aws.amazon.com/es/sagemaker/data-labeling/
https://labelstud.io/

01. Datos: Etiquetado

Amazon LabelStudio [ CVAT
SageMaker
GroundTruth ®
Coste por etiqueta Comunidad mas amplia Mas completo para CV
500 objetos/mes gratis Datos multi-dominio: Integracion con ML para
etiquetado asistido
Amazon MTurk e Texto
e Audio V. Community gratuita

e Video \ /



https://www.mturk.com/
https://aws.amazon.com/es/sagemaker/data-labeling/
https://aws.amazon.com/es/sagemaker/data-labeling/
https://labelstud.io/
https://www.cvat.ai/

01. Datos: Control de

Mantener un registro de las dlsglntas
versiones de los datos utilizados para
nuestros experimentos

e Introduccion de nuevos datos
e Reduccion de sesgos evidenciados " WHICH VERSION T USED
e Registro de datos LAST WEEK?

@Lowi[’.u((i.v*u



01. Datos: Control de
versiones
" pbve

INnteractive.al
[¢]

Git para datos / modelos

Conecta el
almacenamiento con el
repositorio de coédigo

k Registro /



https://github.com/iterative/dvc
https://github.com/iterative/dvc

01. Datos: Control de
versiones

DVC / Git LFS \
INnteractive.ai

L]

]

Git para datos / modelos Extension de Git

Conecta el Datos de gran tamano
almacenamiento con el . , ;
[Cuidado] No incluir

repositorio de coédigo : S
versionado de codigo

Registro k conjuntamente /



https://github.com/iterative/dvc
https://github.com/iterative/dvc
https://git-lfs.com/

01. Datos: Control de

DVC
INnteractive.al

L]

Git para datos / modelos

Conecta el
almacenamiento con el
repositorio de cédigo

Registro

versiones
Git LFS /Pachyderm\

2]
Extension de Git Version community
. “apana”
Datos de gran tamano
[Cuidado] No incluir
versionado de codigo Integracién con
conjuntamente frameworks principaI?

Pipelines de validacion



https://github.com/iterative/dvc
https://github.com/iterative/dvc
https://git-lfs.com/
https://docs.pachyderm.com/

o x

BITRENAMIENTO /
VALIDACION

. :




Entrenamiento

Aprender patrones o relaciones a partir de
datos.

Ajuste de los parametros internos del modelo.

Dependiente de una validacion




02. Entrenamiento:
El de tu eleccion: Depende dF.rcam@)waraks\/lL

XGBoost &g

O PyTorch
N2 NumP e
NZsNumPy ol




02. Entrenamiento: IDE

El de tu elecciéon: Depende de framework / lenguaje




02. Entrenamiento: Control

4 Welglel=! A

Cloud & self-hosted
Vistas personalizadas

Gestion de equipos &
roles

K[Importante] Ca ro/



https://wandb.ai/jisern/person-detection/workspace?workspace=user-jisern

02. Entrenamiento:

WandB

Cloud & self-hosted
Vistas personalizadas

Gestion de equipos &
roles

[Importante] Caro

4 MLFlow A

[]
Self-hosted

Lo justo para hacer de
todo

Control de versiones de

Kmodelos & registro/

Control


https://wandb.ai/jisern/person-detection/workspace?workspace=user-jisern
https://mlflow.org/

02. Entrenamiento: Control

WandB MLFlow / Comet \

]

Cloud & self-hosted Self-hosted Despliegues

: . . automatizados
Vistas personalizadas Lo justo para hacer de

todo Accesibilidad a terceras

Gestion de equipos & partes

roles Control de versiones de
modelos & registro KEntomo colaborativo/

[Importante] Caro



https://wandb.ai/jisern/person-detection/workspace?workspace=user-jisern
https://mlflow.org/
https://www.comet.com/site/

02. Entrenamiento:
Frameworks

Diversidad de frameworks
Distintos formatos de modelos




02. Entrenamiento:
Necesidad de un estalﬂteroperabilidad

e Interoperabilidad entre sistemas/frameworks

e Adaptado ala innovacion/ Soporte de la comunidad



https://onnx.ai/onnx/intro/

02. Entrenamiento: ONNX

& ONNX

160

Y-axis: 150
140

Body Weight 130

(pounds)

100

80

MatMul
X-axis: Height (inches)

def onnx_linear_regressor(X):

return onnx.Add(onnx.MatMul(X, coefficients), bias)


https://onnx.ai/onnx/intro/

Frameworks

++ - g
: X C t .
Q Caf‘fe2 QQ Chainer & *‘» ngn(li;ve Native

support

@oxnet (OPyTorch <4 paddiePaddie

dmlc

MLNET <\ MathWorks  YGBoost

O ok T

Converters

&

ONNX Model




Eespliegue



Poner el modelo ML a disposicion del usuario
final / grupos de interés.

Monitorizar el rendimiento del modelo

Automatizar el despliegue




03. Despliegue: Parcial

£ gradio

Evaluacion por parte del equipo de desarrollo

Difusion interna/ marketing del modelo
Servicio web Ejemplos


https://www.gradio.app/playground
https://huggingface.co/learn/nlp-course/chapter9/1?fw=pt
https://huggingface.co/learn/nlp-course/chapter9/1?fw=pt

03. Despliegue: Control

Monitorizar modelo en produccion

WandB

Cloud & self-hosted
Vistas personalizadas

Gestion de equipos &
roles

[Importante] Caro

MLFlow
[&]

Self-hosted

Lo justo para hacer de
todo

Control de versiones de
modelos & registro

Comet

Despliegues
automatizados

Accesibilidad a terceras
partes

Entorno colaborativo


https://wandb.ai/jisern/person-detection/workspace?workspace=user-jisern
https://mlflow.org/
https://www.comet.com/site/

03. Despliegue: Arquitectura

Eleccion del dispositivos de procesamiento.  ONNX como nexo.

Training framework === Deployment target

L e R —

ONNX
Runtime




03. Despliegue: NVIDIA
‘ensork

Framework de NVIDIA para N

<

Up to 40x Faster CNNs on V100 vs. CPU-
Only Under 7ms Latency (ResNet50)

5700

Images/sec

6.67 ms

305

140

CPU-Only V100 + TensorFlow V100 + TensorRT

Inference throughput (images/sec) on ResNet50. V100 + TensorRT: NVIDIA TensorRT
(FP16), batch size 39, Tesla V100-SXM2-16GB, E5-2690 v4@2.60GHz 3.5GHz Turbo
(Broadwell) HT On V100 + TensorFlow: Preview of volta optimized TensorFlow (FP16),
batch size 2, Tesla V100-PCIE-16GB, E5-2690 v4@2.60GHz 3.5GHz Turbo (Broadwell)
HT On. CPU-Only: Intel Xeon-D 1587 Broadwell-E CPU and Intel DL SDK. Score doubled
to comprehend Intel's stated claim of 2x performance improvement on Skylake with
AVX512.




03. Despliegue: Intel OpenVino

Framework de Intel para Intel

Caffe
€ ONNX OPyTorch % TensorFlow [fd Keras L(;'S_: @xnet

i
©penVIN®

optimized performance

CrPu iGPU GPU
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03. Despliegue: CI/CD

Nueva tecnologia, mismos conocidos:

Github Gitlab CI/CD Jenkins &
actions

Pipelines de acciones ante eventos de desencadenado:
e Nuevos datos de entrenamiento
e Nuevo modelo mas efectivo

e Nuevo modelo mas eficiente



Flujo completo




04. Ejemplo operativo

& Runnable
image

docker

_a

train.py .dockerfile config.yaml continuous integration
D { .git
data.dvc requirements. txt ——

dvc pull git push

Git service <—>®<—>




racias!

cAlguna pregunta?

juan.isern95@gmail.com

jisern.rocks




04&. Otros: laaS-ML
A O

Hardware

10T Integration Data Stream Data lake ETL Process Machine Learning Back-end AP Gateway

. x @ X 9« N £ N

N

Y

L P

AWS Sagemaker AWS Lambda API Gateway

|
. |

AWS Glue

' e -4 P =G
- Azure Databricks b i

Azure Event Hub Azure data lake Azure ML Azure Function Azure API
Management

AWS Kinesis

Open Source




