(©) TD SYNNEX

MLOps fur Ki

Ziel-Kl: Anwendungsfall



) TD SYNNEX

Einflihrung

MLOps fiir KI integriert DevOps-Prinzipien mit den spezialisierten Anforderungen des
maschinellen Lernens und rationalisiert den gesamten Modelllebenszyklus — von der
Experimentierung und dem Training bis hin zur Bereitstellung, Uberwachung und
kontinuierlichen Verbesserung. Dieser Ansatz nutzt Container-Orchestrierungsplattformen wie
Kubernetes, versionskontrollierte Notebooks fiir Experimente und automatisierte Pipelines, um
Reproduzierbarkeit, Skalierbarkeit und Governance zu verwalten. MLOps ermoglicht es Teams,
Modelle effizient zu iterieren, sie nahtlos in die Produktion zu iiberfiihren und ihre Leistung in
Echtzeit zu tiberwachen. Durch die Einbindung automatisierter Tests, CI/CD fiir Modelle und
robuster Protokollierung stellen Organisationen sicher, dass ihre KI-Initiativen sowohl
zuverlassig als auch reaktionsfahig auf sich andernde Datenmuster sind. Fiihrende Anbieter-
Losungen in diesem Bereich umfassen AWS SageMaker, Microsoft Azure Machine Learning,
Google Al Platform, IBM watsonx, Nvidia Al Enterprise Suite, Dell AI Factory und HPE Private
Cloud Al, die jeweils integrierte Umgebungen zur Unterstiitzung des gesamten Spektrums von
Machine-Learning-Workflows bieten.

Schmerzpunkte

Die Entwicklung und Verwaltung von Machine-Learning-Modellen bringt zahlreiche
Herausforderungen mit sich, von inkonsistenter Experimentverfolgung und
Versionskontrollproblemen bis hin zu komplexen Bereitstellungsverfahren. Traditionelle
Arbeitsablaufe fithren oft zu Silos zwischen Datenwissenschaftlern und Betriebsteams, was zu
Verzogerungen beim Ubergang von Modellen aus der Forschung in die Produktion fiihrt. Ohne
standardisierte Prozesse wird es schwierig, die Reproduzierbarkeit aufrechtzuerhalten und die
Modellleistung iiber die Zeit zu verfolgen. Das Fehlen automatisierter Test- und
Uberwachungsmechanismen kann zu verschlechterter Modellgenauigkeit, erhchten
Ausfallzeiten und Compliance-Problemen fiihren. Dariiber hinaus erhoht die Skalierung von
ML-Modellen iiber verschiedene Umgebungen hinweg — bei gleichzeitiger Gewiahrleistung der
Datensicherheit und effizienter Ressourcennutzung — die Komplexitit zusatzlich, was
letztendlich Innovationen verlangsamt und die operative Agilitit reduziert.

Losungsvorteile

Die Integration von MLOps-Praktiken in KI-Initiativen bietet transformative Vorteile.
Standardisierte Pipelines und automatisierte Arbeitsablaufe reduzieren die Zeit bis zur
Produktionsreife, indem sie die Liicke zwischen Experimentierung und Bereitstellung
iiberbriicken. Kontinuierliche Integration und Bereitstellung (CI/CD) fiir Modelle ermoglichen
schnelle Iteration und prompte Updates und stellen sicher, dass Modelle genau und relevant
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bleiben. Verbesserte Reproduzierbarkeit und Versionskontrolle fordern die Zusammenarbeit
zwischen Teams, wihrend automatisierte Tests und Uberwachung dabei helfen,
LeistungseinbuBlen oder Anomalien schnell zu identifizieren. Durch die Rationalisierung des
Ressourcenmanagements und die Gewihrleistung sicherer, regelkonformer Abliufe erreichen
Organisationen eine hohere Betriebseffizienz, reduzieren Ausfallzeiten und wahren die
Einhaltung regulatorischer Bestimmungen. Insgesamt ermoglicht MLOps Teams, KI-Losungen
zuverldssig zu skalieren, Innovation zu fordern und konsistenten Geschéftswert zu liefern.

Betroffene KPIs

Wichtige Leistungskennzahlen, die von MLOps fiir KI profitieren, umfassen:

Modellbereitstellungshiufigkeit: Erhohte Rate der Uberfiihrung von Modellen aus der
Entwicklung in die Produktion.

Zeit bis zur Markteinfiihrung: Verkiirzte Dauer von der Modellentwicklung bis zur Live-
Bereitstellung.

Modellgenauigkeit und -drift: Kontinuierliche Uberwachung stellt sicher, dass Modelle
langfristig eine hohe Leistung beibehalten.

Betriebseffizienz: Verbesserte Durchsatzleistung in Modelltrainings- und
Bereitstellungspipelines, wodurch manuelle Eingriffe reduziert werden.

Ausfallzeiten & Storungsraten: Geringere Haufigkeit von Produktionsstorungen aufgrund
automatisierter Tests und proaktiver Uberwachung.

Implementierung des Anwendungsfalls

Die Implementierung von MLOps fiir KI erfordert einen umfassenden, mehrstufigen Ansatz, der
Technologie, Prozesse und kulturelle Ausrichtung integriert.

Planung & Stakeholder-Abstimmung

Ziele definieren: Formulieren Sie Ziele klar, wie die Reduzierung von Bereitstellungszyklen, die
Verbesserung der Modellgenauigkeit und die Verbesserung der Zusammenarbeit zwischen Data-
Science- und IT-Teams. Ordnen Sie diese messbaren KPIs zu.

Stellen Sie ein funktionsiibergreifendes Team zusammen: Beziehen Sie
Datenwissenschaftler, ML-Ingenieure, DevOps-Spezialisten, IT-Sicherheit und Fiihrungskrafte
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als Stakeholder ein, um sicherzustellen, dass alle Aspekte — von der Experimentierung bis zur
Produktion — abgedeckt werden.

Anbieter- und Tool-Bewertung: Bewerten Sie MLOps-Plattformen wie AWS SageMaker,
Microsoft Azure Machine Learning, Google Al Platform, IBM watsonx, Nvidia AI Enterprise
Suite, Dell AI Factory und HPE Private Cloud AI, um die beste Losung fiir Thre bestehende
Infrastruktur zu ermitteln.

Ressourcenzuteilung & Infrastruktur

Datenintegration & -verwaltung: Konsolidierung von Datensitzen, Experimentprotokollen
und Modellartefakten in einem zentralisierten Repository mit robuster Versionskontrolle und
Zugriffsverwaltung.

Budgetplanung: Ressourcen fiir Softwarelizenzen, Cloud- oder lokale Infrastruktur-Upgrades,
Schulungen und laufenden Support zuweisen. Bewerten Sie den ROI, indem Sie optimierte
Bereitstellungszeiten und reduzierte Ausfallzeiten mit den Investitionskosten vergleichen.

Sicherheit & Compliance: Implementieren Sie starke Sicherheitsmanahmen —
einschlieBlich Verschliisselung, rollenbasierter Zugriffskontrolle und Compliance-Frameworks —
um sensible Daten und geistiges Eigentum wihrend des gesamten Modelllebenszyklus zu
schiitzen.

Pilotprojekt & Machbarkeitsstudie

Wihlen Sie ein Zielmodell oder einen Workflow aus: Identifizieren Sie ein nicht-kritisches
Modell oder einen spezifischen Abschnitt Thres ML-Workflows, um den MLOps-Prozess zu
pilotieren.

Werkzeuge & Pipelines konfigurieren: Die gewiahlte Plattform einrichten, Notebooks fiir
Experimente integrieren, Container-Orchestrierung (z.B. Kubernetes), automatisierte Tests und
Uberwachungssysteme.

Baseline-Metriken: Dokumentieren Sie aktuelle Metriken beziiglich
Bereitstellungshaufigkeit, Modellleistung und Vorfallraten, um Benchmarks fiir Verbesserungen
zu etablieren.

Umsetzung & Einfuhrung
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Einarbeitung & Schulung: Durchfiihrung umfassender Schulungen fiir alle beteiligten Teams
mit Schwerpunkt auf neuen Arbeitsablaufen, Tools und bewahrten Praktiken bei
Modellversionierung, -bereitstellung und -iiberwachung.

Iterative Riickkopplungsschleifen: RegelmiBige Uberpriifungssitzungen einrichten, um
Feedback zu sammeln, Arbeitsabldufe zu verfeinern und automatisierte Pipelines basierend auf
realen Leistungsdaten anzupassen.

Vollstiandige Einfiihrung: Erweitern Sie die MLOps-Praktiken schrittweise auf zusétzliche
Modelle und Projekte und stellen Sie dabei eine nahtlose Integration in bestehende
Produktionssysteme sicher.

Uberwachung & Anderungsmanagement

Kontinuierliche Uberwachung: Setzen Sie Echtzeit-Dashboards ein, um KPIs wie
Bereitstellungshaufigkeit, Modellgenauigkeit und Vorfallraten zu verfolgen und eine schnelle
Erkennung von Anomalien zu gewahrleisten.

Risikomanagement: Entwickeln Sie Protokolle zur Behandlung potenzieller Probleme wie
Modelldrift oder Sicherheitsliicken und stellen Sie robuste Notfallpldne und manuelle
Uberwachung dort sicher, wo es erforderlich ist.

Skalierung & Integration: Stellen Sie sicher, dass das MLOps-Framework mit dem
Organisationswachstum skaliert, indem es in breitere IT-Systeme, Datenpipelines und
Sicherheitsinfrastrukturen integriert wird.

Wartung & kontinuierliche Verbesserung

Modell- und Pipeline-Updates: RegelmiBige Aktualisierung und Nachschulung von
Modellen mit aktuellen Daten und Verfeinerung der Bereitstellungs-Pipelines, um sich an sich
entwickelnde Anforderungen und neue Bedrohungen anzupassen.

Dokumentation: Fiihren Sie detaillierte Aufzeichnungen iiber Arbeitsabldufe, bewahrte
Praktiken und Integrationsprozeduren, um kontinuierliche Verbesserungen zu unterstiitzen und
Audits zu erleichtern.

Community & Ecosystem Engagement: Beteiligung an Branchenforen,
Anbietergemeinschaften und Forschungsgruppen, um iiber neue Trends, Tools und bewahrte
Praktiken im Bereich MLOps auf dem Laufenden zu bleiben.

Anbieter-Angebote Uberblick
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« AWS SageMaker: Bietet eine integrierte Suite zum Erstellen, Trainieren und
Bereitstellen von Machine-Learning-Modellen mit robusten MLOps-Funktionen.

o Microsoft Azure Machine Learning: Bietet umfassende Tools fiir die Verfolgung von
Experimenten, automatisierte CI/CD fiir Modelle und sichere
Bereitstellungsframeworks.

« Google Al Platform: Nutzt Kubernetes und fortschrittliche ML-Orchestrierung fiir
skalierbare Modellschulung und -bereitstellung.

« IBM watsonx: Bietet unternehmenstaugliche KI-Modell-Lebenszyklusverwaltung und
Integration von generativen KI-Fahigkeiten innerhalb einer sicheren, skalierbaren
Plattform.

« Nvidia AI Enterprise Suite: Bietet ein vollstandiges Set von KI-Tools, die fiir
beschleunigtes Modelltraining, Bereitstellung und Inferenzierung auf verschiedenen
Infrastrukturen optimiert sind.

« Dell Al Factory: Bietet integrierte Hardware- und Softwarel6sungen zur Optimierung
von ML-Operationen und gewihrleistet eine effiziente, skalierbare Modellbereitstellung.

« HPE Private Cloud AlI: Unterstiitzt lokale oder hybride MLOps-Lésungen mit
erweiterten Sicherheits-, Compliance- und Skalierbarkeitsfeatures.

Fazit

MLOps fiir KI ist entscheidend, um die Liicke zwischen innovativer Modellentwicklung und
zuverlassigen, skalierbaren Produktionsbereitstellungen zu schlieBen. Durch die
Standardisierung von Arbeitsablaufen, die Automatisierung von Modelltests und -bereitstellung
sowie die Gewihrleistung einer robusten Uberwachung und Governance kénnen Organisationen
ihre KI-Initiativen beschleunigen und dabei hohe Leistungs- und Sicherheitsstandards
aufrechterhalten. Ein strukturierter Implementierungsprozess — der strategische Planung,
Ressourcenausrichtung, Pilottests und kontinuierliche Verbesserung umfasst — stellt sicher,
dass der Ubergang zu MLOps messbare Verbesserungen in Effizienz und Modellqualitit liefert.
Die Nutzung integrierter Anbieter-Losungen wie AWS SageMaker, Microsoft.



