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MLOps voor AI 
Bestemming AI: Gebruiksvoorbeeld 
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Invoering 

MLOps voor AI integreert DevOps-principes met de gespecialiseerde behoeften van machine 

learning, waardoor de volledige levenscyclus van het model wordt gestroomlijnd: van 

experimenten en training tot implementatie, monitoring en continue verbetering. Deze aanpak 

maakt gebruik van containerorkestratieplatforms zoals Kubernetes, versiebeheerde notebooks 

voor experimenten en geautomatiseerde pijplijnen om reproduceerbaarheid, schaalbaarheid en 

governance te beheren. Met MLOps kunnen teams efficiënt itereren op modellen, deze naadloos 

overzetten naar productie en de prestaties ervan in realtime bewaken. Door geautomatiseerd 

testen, CI/CD voor modellen en robuuste logging te integreren, zorgen organisaties ervoor dat 

hun AI-initiatieven zowel betrouwbaar zijn als inspelen op veranderende datapatronen. 

Toonaangevende leveranciersoplossingen in deze sector zijn onder meer AWS SageMaker, 

Microsoft Azure Machine Learning, Google AI Platform, IBM WatsonX, Nvidia AI Enterprise 

Suite, Dell AI Factory en HPE Private Cloud AI. Deze bieden allemaal geïntegreerde omgevingen 

ter ondersteuning van het volledige spectrum aan machine learning-workflows. 

Pijnpunten 

Het ontwikkelen en beheren van machine learning-modellen brengt veel uitdagingen met zich 

mee, van inconsistente experimenttracking en versiebeheerproblemen tot complexe 

implementatieprocedures. Traditionele workflows resulteren vaak in silo's tussen 

datawetenschappers en operationele teams, waardoor er vertragingen ontstaan bij het 

verplaatsen van modellen van onderzoek naar productie. Zonder gestandaardiseerde processen 

wordt het lastig om de reproduceerbaarheid te handhaven en de modelprestaties in de loop van 

de tijd te volgen. Het ontbreken van geautomatiseerde test- en controlemechanismen kan leiden 

tot een lagere modelnauwkeurigheid, meer uitvaltijd en nalevingsproblemen. Bovendien zorgt 

het schalen van ML-modellen over verschillende omgevingen ervoor dat de gegevensbeveiliging 

en het efficiënte gebruik van resources gewaarborgd blijven, wat uiteindelijk de innovatie 

vertraagt en de operationele flexibiliteit vermindert. 

Voordelen van de oplossing 

Het integreren van MLOps-praktijken in AI-initiatieven biedt transformatieve voordelen. 

Gestandaardiseerde pijplijnen en geautomatiseerde workflows verkorten de time-to-production 

door de kloof tussen experimenten en implementatie te overbruggen. Continue integratie en 

levering (CI/CD) voor modellen maakt snelle iteratie en directe updates mogelijk, waardoor 

modellen nauwkeurig en relevant blijven. Verbeterde reproduceerbaarheid en versiebeheer 

verbeteren de samenwerking tussen teams, terwijl geautomatiseerde tests en monitoring helpen 

om prestatieverslechtering of afwijkingen snel te identificeren. Door het beheer van resources te 
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stroomlijnen en te zorgen voor veilige, conforme processen, kunnen organisaties een hogere 

operationele efficiëntie bereiken, de downtime beperken en voldoen aan de regelgeving. Met 

MLOps kunnen teams AI-oplossingen betrouwbaar schalen, innovatie stimuleren en consistente 

bedrijfswaarde leveren. 

Beïnvloede KPI's 

Belangrijke prestatie-indicatoren die profiteren van MLOps voor AI zijn onder meer: 

Frequentie van modelimplementatie: hogere snelheid waarmee modellen van 

ontwikkeling naar productie worden verplaatst. 

Time-to-Market: Kortere duur van modelontwikkeling tot live-implementatie. 

Nauwkeurigheid en drift van modellen: door continue bewaking blijven modellen in de 

loop van de tijd hoge prestaties leveren. 

Operationele efficiëntie: verbeterde doorvoer bij het trainen van modellen en 

implementatiepijplijnen, waardoor handmatige tussenkomst wordt verminderd. 

Downtime- en incidentpercentages: lagere frequentie van productie-incidenten dankzij 

geautomatiseerd testen en proactief toezicht. 

Implementatie van de use case 

Voor de implementatie van MLOps voor AI is een uitgebreide, meerfasenaanpak nodig die 

technologie, processen en culturele afstemming integreert  

Planning en afstemming van belanghebbenden 

Definieer doelstellingen: formuleer duidelijk doelen, zoals het verkorten van 

implementatiecycli, het verbeteren van de modelnauwkeurigheid en het verbeteren van de 

samenwerking tussen data science- en IT-teams. Zet deze om in meetbare KPI's. 

Stel een cross-functioneel team samen: betrek datawetenschappers, ML-engineers, 

DevOps-specialisten, IT-beveiliging en leidinggevenden erbij om ervoor te zorgen dat alle 

aspecten, van experimenten tot productie, aan bod komen. 

Evaluatie van leveranciers en tools: evalueer MLOps-platforms zoals AWS SageMaker, 

Microsoft Azure Machine Learning, Google AI Platform, IBM WatsonX, Nvidia AI Enterprise 
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Suite, Dell AI Factory en HPE Private Cloud AI om te bepalen welke het beste bij uw bestaande 

infrastructuur past. 

Toewijzing van middelen en infrastructuur 

Gegevensintegratie en -beheer: consolideer datasets, experimentlogboeken en 

modelartefacten in een centrale opslagplaats met robuust versiebeheer en toegangsbeheer. 

Budgetplanning: Wijs middelen toe voor softwarelicenties, upgrades van de cloud- of on-

premise infrastructuur, training en doorlopende ondersteuning. Beoordeel de ROI door 

gestroomlijnde implementatietijden en verminderde downtime te vergelijken met 

investeringskosten. 

Beveiliging en naleving: implementeer krachtige beveiligingsmaatregelen, zoals encryptie, 

op rollen gebaseerde toegangscontrole en nalevingskaders, om gevoelige gegevens en 

intellectueel eigendom te beschermen gedurende de hele levenscyclus van het model. 

Pilotproject en proof of concept 

Selecteer een doelmodel of -workflow: identificeer een niet-kritiek model of een specifiek 

segment van uw ML-workflow om het MLOps-proces te besturen. 

Hulpmiddelen en pijplijnen configureren: het gekozen platform instellen en notebooks 

integreren voor experimenten, containerorkestratie (bijvoorbeeld Kubernetes), geautomatiseerd 

testen en bewakingssystemen. 

Basisstatistieken: documenteer huidige statistieken met betrekking tot 

implementatiefrequentie, modelprestaties en incidentpercentages om benchmarks voor 

verbetering vast te stellen. 

Uitvoering en adoptie 

Onboarding en training: zorg voor een uitgebreide training voor alle betrokken teams, met de 

nadruk op nieuwe workflows, hulpmiddelen en best practices voor modelversiebeheer, 

implementatie en monitoring. 

Iteratieve feedbacklussen: organiseer regelmatige evaluatiesessies om feedback te 

verzamelen, workflows te verfijnen en geautomatiseerde pijplijnen aan te passen op basis van 

echte prestatiegegevens. 
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Volledige uitrol: breid de MLOps-praktijken geleidelijk uit naar aanvullende modellen en 

projecten, zodat ze naadloos worden geïntegreerd met bestaande productiesystemen. 

Monitoring en verandermanagement 

Continue monitoring: implementeer realtime dashboards om KPI's zoals 

implementatiefrequentie, modelnauwkeurigheid en incidentpercentages bij te houden, zodat 

afwijkingen snel worden gedetecteerd. 

Risicomanagement: ontwikkel protocollen om potentiële problemen, zoals modelafwijkingen 

of beveiligingsproblemen, aan te pakken. Zorg voor robuuste noodplannen en voer waar nodig 

handmatig toezicht uit. 

Schaalbaarheid en integratie: zorg dat het MLOps-framework meeschaalt met de groei van 

de organisatie door integratie met bredere IT-systemen, gegevenspijplijnen en 

beveiligingsinfrastructuren. 

Onderhoud en voortdurende verbetering 

Model- en pijplijnupdates: werk modellen regelmatig bij en train ze opnieuw met 

nieuwe gegevens. Ook kunt u implementatiepijplijnen verfijnen om ze aan te passen aan 

veranderende vereisten en opkomende bedreigingen. 

Documentatie: houd gedetailleerde gegevens bij van workflows, best practices en 

integratieprocedures ter ondersteuning van continue verbetering en om audits te 

vergemakkelijken. 

Betrokkenheid bij community's en ecosystemen: neem deel aan brancheforums, 

leverancierscommunity's en onderzoeksgroepen om op de hoogte te blijven van nieuwe trends, 

tools en best practices in MLOps. 

Overzicht van leveranciersaanbiedingen 

 AWS SageMaker: biedt een geïntegreerde suite voor het bouwen, trainen en 

implementeren van machine learning-modellen met robuuste MLOps-mogelijkheden. 

 Microsoft Azure Machine Learning: biedt uitgebreide hulpmiddelen voor het volgen van 

experimenten, geautomatiseerde CI/CD voor modellen en veilige 

implementatieframeworks. 
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 Google AI Platform: maakt gebruik van Kubernetes en geavanceerde ML-orkestratie voor 

schaalbare modeltraining en -implementatie. 

 IBM Watsonx: levert AI-modellevenscyclusbeheer op ondernemingsniveau en integratie 

van generatieve AI-mogelijkheden binnen een veilig, schaalbaar platform. 

 Nvidia AI Enterprise Suite: biedt een complete set AI-tools die zijn geoptimaliseerd voor 

versnelde modeltraining, implementatie en inferentie op verschillende infrastructuren. 

 Dell AI Factory: biedt geïntegreerde hardware- en softwareoplossingen om ML-

bewerkingen te stroomlijnen en een efficiënte, schaalbare implementatie van modellen 

te garanderen. 

 HPE Private Cloud AI: Ondersteunt on-premise of hybride MLOps-oplossingen met 

geavanceerde beveiligings-, nalevings- en schaalbaarheidsfuncties. 

Conclusie 

MLOps voor AI is van cruciaal belang om de kloof te dichten tussen innovatieve 

modelontwikkeling en betrouwbare, schaalbare productie-implementaties. Door workflows te 

standaardiseren, modeltesten en -implementatie te automatiseren en te zorgen voor robuuste 

monitoring en governance, kunnen organisaties hun AI-initiatieven versnellen en tegelijkertijd 

hoge prestatie- en beveiligingsnormen handhaven. Een gestructureerd implementatieproces – 

dat strategische planning, afstemming van middelen, pilottesten en continue verbetering omvat 

– zorgt ervoor dat de overgang naar MLOps meetbare verbeteringen in efficiëntie en 

modelkwaliteit oplevert. Maak gebruik van geïntegreerde leveranciersoplossingen zoals AWS 

SageMaker en Microsoft. 


