(©) TD SYNNEX

MLOps pour I'lA

Destination Al : Cas d’utilisation



) TD SYNNEX

Introduction

Le MLOps pour I'TA intégre les principes DevOps aux besoins spécifiques du machine learning,
en rationalisant I’ensemble du cycle de vie du modele, de 'expérimentation et de la formation au
déploiement, a la surveillance et a 'amélioration continue. Cette approche s’appuie sur des
plateformes d’orchestration de conteneurs telles que Kubernetes, des notebooks a version
contrdlée pour les expériences et des pipelines automatisés pour gérer la reproductibilité,
I’évolutivité et la gouvernance. Le MLOps permet aux équipes d’itérer efficacement sur les
modeéles, de les faire passer en production de maniere transparente et de surveiller leurs
performances en temps réel. En intégrant les tests automatisés, la CI/CD pour les modéles et la
journalisation robuste, les organisations s’assurent que leurs initiatives d’IA sont a la fois fiables
et réactives a I’évolution des modeles de données. Les principales solutions des fournisseurs
dans ce domaine incluent AWS SageMaker, Microsoft Azure Machine Learning, Google Al
Platform, IBM watsonx, Nvidia AI Enterprise Suite, Dell Al Factory et HPE Private Cloud Al,
chacun offrant des environnements intégrés pour prendre en charge 'ensemble des flux de
travail de machine learning

Points faibles

Le développement et la gestion de modéles de machine learning impliquent de nombreux défis,
allant du suivi d’expériences incohérents et des problémes de controdle de version a des
procédures de déploiement complexes. Les flux de travail traditionnels entrainent souvent des
silos entre les data scientists et les équipes opérationnelles, ce qui entraine des retards dans le
passage des modeles de la recherche a la production. En I'absence de processus standardisés, il
devient difficile de maintenir la reproductibilité et de suivre les performances du modele au fil
du temps. L’absence de mécanismes de test et de surveillance automatisés peut entrainer une
dégradation de la précision du modele, une augmentation des temps d’arrét et des problémes de
conformité. De plus, la mise a I'échelle des modeles de ML dans divers environnements, tout en
garantissant la sécurité des données et I'utilisation efficace des ressources, ajoute encore plus de
complexité, ce qui ralentit I'innovation et réduit ’agilité opérationnelle.

Avantages de la solution

L’intégration des pratiques MLOps dans les initiatives d’IA offre des avantages transformateurs.
Des pipelines standardisés et des flux de travail automatisés réduisent le temps de production
en comblant le fossé entre 'expérimentation et le déploiement. L’intégration et la livraison
continues (CI/CD) des modeles permettent une itération et des mises a jour rapides,
garantissant ainsi que les modeles restent précis et pertinents. La reproductibilité et le controle
de version améliorés améliorent la collaboration entre les équipes, tandis que les tests et la
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surveillance automatisés permettent d’identifier rapidement la dégradation des performances
ou les anomalies. En rationalisant la gestion des ressources et en garantissant des opérations
sécurisées et conformes, les organisations atteignent une efficacité opérationnelle accrue,
réduisent les temps d’arrét et maintiennent le respect de la réglementation. Dans 'ensemble, le
MLOps permet aux équipes de faire évoluer les solutions d’TA de maniére fiable, en favorisant
I'innovation et en apportant une valeur commerciale constante.

KPI impactés

Les indicateurs clés de performance qui bénéficient du MLOps pour I'TA sont les suivants :

Fréquence de déploiement des modéles : Augmentation du taux de déplacement des
modeles du développement a la production.

Time-to-Market : Réduction de la durée du développement du modele au déploiement en
direct.

Précision et dérive des modeéeles : La surveillance continue garantit que les modeles
maintiennent des performances élevées dans le temps.

Efficacité opérationnelle : Amélioration du débit dans les pipelines d’entrainement et de
déploiement des modeles, réduisant ainsi les interventions manuelles.

Temps d’arrét et taux d’incidents : Réduction de la fréquence des incidents de production
grace aux tests automatisés et a la surveillance proactive.

Mise en ceuvre du cas d’utilisation

La mise en ceuvre du MLOps pour I'TA nécessite une approche globale en plusieurs phases qui
intégre la technologie, les processus et ’alignement culturel

Planification et alignement des parties prenantes

Définir les objectifs : Enoncez clairement des objectifs tels que la réduction des cycles de
déploiement, I'amélioration de la précision des modeles et I'amélioration de la collaboration
entre les équipes de science des données et informatiques. Associez-les a des indicateurs clés de
performance mesurables.

Constituez une équipe interfonctionnelle : impliquez des scientifiques des données, des
ingénieurs ML, des spécialistes DevOps, de la sécurité informatique et des parties prenantes de
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la direction pour vous assurer que tous les aspects, de I'expérimentation a la production, sont
pris en compte.

Evaluation des fournisseurs et des outils : Evaluez les plateformes MLOps telles quAWS
SageMaker, Microsoft Azure Machine Learning, Google Al Platform, IBM watsonx, Nvidia Al
Enterprise Suite, Dell AI Factory et HPE Private Cloud Al pour déterminer la meilleure solution
pour votre infrastructure existante.

Allocation des ressources et infrastructure

Intégration et gestion des données : consolidez les ensembles de données, les journaux
d’expériences et les artefacts de modele dans un référentiel centralisé avec un controle de
version et une gestion des acces robustes.

Planification budgétaire : allouez des ressources pour les licences logicielles, les mises a
niveau de I'infrastructure cloud ou sur site, la formation et le support continu. Evaluez le retour
sur investissement en comparant les délais de déploiement rationalisés et les temps d’arrét
réduits aux cofits d’investissement.

Sécurité et conformité : mettez en ccuvre des mesures de sécurité solides, notamment le
chiffrement, le contréle d’acces basé sur les roles et les cadres de conformité, pour protéger les
données sensibles et la propriété intellectuelle tout au long du cycle de vie du modele.

Projet pilote et validation de principe

Sélectionner un modeéle ou un flux de travail cible : identifiez un modéle non critique ou
un segment spécifique de votre flux de travail ML pour piloter le processus MLOps.

Configurer les outils et les pipelines : configurez la plate-forme choisie, en intégrant des
notebooks pour les expériences, I’orchestration de conteneurs (par exemple, Kubernetes), les
tests automatisés et les systemes de surveillance.

Métriques de base : documentez les métriques actuelles liées a la fréquence de déploiement,
aux performances du modéele et aux taux d’incidents afin d’établir des points de repere pour
Pamélioration.

Exécution et adoption
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Intégration et formation : Organisez une formation compléte pour toutes les équipes
impliquées, en mettant 'accent sur les nouveaux flux de travail, les outils et les meilleures
pratiques en matiere de versionnage, de déploiement et de surveillance des modéeles.

Boucles de rétroaction itératives : établissez des sessions de révision réguliéres pour
recueillir des commentaires, affiner les flux de travail et ajuster les pipelines automatisés en
fonction des données de performance réelles.

Déploiement a grande échelle : Etendez progressivement les pratiques MLOps a d’autres
modeles et projets, en assurant une intégration transparente avec les systémes de production
existants.

Monitoring & Conduite du Changement

Surveillance continue : déployez des tableaux de bord en temps réel pour suivre les
indicateurs clés de performance tels que la fréquence de déploiement, la précision du modele et
les taux d’incidents, garantissant ainsi une détection rapide des anomalies.

Gestion des risques : Elaborez des protocoles pour résoudre les problemes potentiels tels que
la dérive du modele ou les vulnérabilités de sécurité, en garantissant des plans d'urgence solides
et une surveillance manuelle si nécessaire.

Mise a I’échelle et intégration : assurez-vous que le cadre MLOps évolue avec la croissance
de l'organisation en s’intégrant a des systemes informatiques plus larges, a des pipelines de
données et a des infrastructures de sécurité.

Maintenance et amélioration continue

Mises a jour des modéeles et des pipelines : mettez régulierement a jour et réentrainez les
modeles avec des données récentes et affinez les pipelines de déploiement pour les adapter a
I’évolution des exigences et aux menaces émergentes.

Documentation : Tenez a jour des registres détaillés des flux de travail, des meilleures
pratiques et des procédures d’intégration pour soutenir ’amélioration continue et faciliter les
audits.

Engagement de la communauté et de I’écosystéme : Engagez-vous avec les forums de
I'industrie, les communautés de fournisseurs et les groupes de recherche pour rester a jour sur
les tendances émergentes, les outils et les meilleures pratiques en matiére de MLOps.

Apercu des offres des fournisseurs
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AWS SageMaker : offre une suite intégrée pour la création, la formation et le
déploiement de modeles de machine learning avec des capacités MLOps robustes.

o Microsoft Azure Machine Learning : fournit des outils complets pour le suivi des
expériences, la CI/CD automatisée pour les modeles et les cadres de déploiement
sécurisés.

« Google Al Platform : exploite Kubernetes et 'orchestration avancée du ML pour
Ientrainement et le déploiement de modeles évolutifs.

« IBM watsonx : Fournit une gestion du cycle de vie des modeles d’TA de niveau entreprise
et 'intégration de capacités d’TA générative au sein d’une plateforme sécurisée et
évolutive.

« Nvidia AI Enterprise Suite : Offre un ensemble complet d’outils d’TA optimisés pour
Pentrainement, le déploiement et I'inférence accélérés des modeles sur diverses
infrastructures.

o Dell AI Factory : fournit des solutions matérielles et logicielles intégrées pour
rationaliser les opérations de ML et garantir un déploiement de modeles efficace et
évolutif.

« HPE Private Cloud Al : prend en charge les solutions MLOps sur site ou hybrides avec
des fonctionnalités avancées de sécurité, de conformité et d’évolutivité.

Conclusion

Le MLOps pour I'TA est essentiel pour combler le fossé entre le développement de modeles
innovants et les déploiements de production fiables et évolutifs. En normalisant les flux de
travail, en automatisant les tests et le déploiement des modeles et en garantissant une
surveillance et une gouvernance robustes, les organisations peuvent accélérer leurs initiatives
d’IA tout en maintenant des normes de performance et de sécurité élevées. Un processus de
mise en ceuvre structuré, englobant la planification stratégique, 'alignement des ressources, les
tests pilotes et 'amélioration continue, garantit que la transition vers le MLOps apporte des
améliorations mesurables en termes d’efficacité et de qualité des modeles. Tirer parti des
solutions intégrées de fournisseurs tels quWAWS, SageMaker, Microsoft.



