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Plan de la séance

SEANCE 1 / 6 — COMPRENDRE LE MLOPS : DU MODELE AU SYSTEME REPRODUCTIBLE

01 Cadrage

02 Concepts

03 Démo

04 Syntheése

ENSIAS y q o Pr. Youness BOUTYOUR ®
ums e LOQlClel youness.boutyour@um5.ac.ma 4 /56

LECTURE ACADEMIQUE




GL-M326 MLOps et Industrialisation des modéles TA Comprendre le MLOps : du modéle au systéme reproductible

Objectifs pédagogiques

OBJECTIFS PEDAGOGIQUES 5 OBJECTIFS

01 Expliquer pourquoi un modele performant ne suffit pas a constituer un systéme ML exploitable
02 Décrire le lifecycle ML et les principaux stages d'un projet MLOps
93 Distinguer les pipelines de données, d'entrainement, de validation, de serving et de monitoring
04 |dentifier les sources de non-reproductibilité d'une expérience ML

95 Employer correctement les notions de run, metric, artifact et lineage

Pr. Youness BOUTYOUR L

youness.boutyour@um5.ac.ma 5 /56
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Comprendre le MLOps : du modéle au systéme reproductible

CADRAGE

GL-M326 MLOps et Industrialisation des modéles TA

La question directrice

Pourquoi un modeéle de Machine Learning performant n’est-il pas nécessairement prét pour la production ?
e A lafin de cette séance, vous saurez :

» expliquer le réle du MLOps ;

» distinguer les principaux stages du cycle de vie ML ;
» distinguer plusieurs pipelines MLOps ;

» identifier les sources de non-reproductibilité ;

s utiliser correctement : experiment, run, parameter, metric, artifact et lineage.

ENSIAS
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GL-M326 MLOps et Industrialisation des modéles TA

Principes MLOps du module

e Cette séance introduit le vocabulaire commun du module. Les séances suivantes indiquent le sous-ensemble de principes qu’elles
approfondissent.

CODE PRINCIPE IDEE CLE
Pl Tracer Relier chaque décision a ses preuves.
P2 Versionner Identifier code, données, configuration et modele.
P3 Valider Vérifier la qualité avant de propager.
P4 Servir Exposer le modele approuvé via un contrat exploitable.
P5 Automatiser Rejouer les étapes et leurs contréles.
P6 Observer Mesurer le comportement au runtime.
P7 Décider Transformer les preuves en action explicite.
ums EC\TIUSRIE]A\S*DEM‘QUE Génie Logiciel yzurn.es:‘.):onuetjzu rB@?Jﬂ-EI:.YaocU.:a - 8 /56
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Le fil rouge du cours

e Probléme métier : repérer les clients susceptibles
de résilier leur abonnement afin d’agir avant leur

départ. -~
‘j g
e A partir des informations disponibles au moment de la
prédiction — ancienneté, offre, usage et facturation — r tenure_months ( )
» OIS, —— churn (0/1)

le modéle estime une probabilité de churn.

@
1|

-

monthly_spend I 0 o

e Mais un score isolé ne suffit pas : il faut pouvoir

%@ support_tickets e Qu
expliquer avec quelles données et quel code il a été pport_ & 8
produit, vérifier sa qualité, le servir et surveiller sa N .
B PR = contract 4
fiabilité. £
e Le fil rouge transforme ainsi progressivement ce =_ (g ARRORA
modéle en systéme ML exploitable, de la séance 1
a la séance 6.
ENSIAS Pr. Youness BOUTYOUR -
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Les six microcycles

MICROCYCLE DUREE QUESTION PRINCIPALE
MC1 — Du modele au systeme ML 15 min Pourquoi le modele seul ne suffit-il pas ?
MC2 — D¢éfinir le MLOps 15 min Quel probleme le MLOps cherche-t-il a résoudre ?
MC3 — Lifecycle et stages 15 min Que faut-il gérer durant la vie du modele ?
MC4 — Pipelines MLOps 15 min Quels flux faut-il distinguer ?
MC5 — Reproductibilité 25 min Pourquoi deux runs peuvent-ils différer ?
MC6 — Experiment tracking 25 min Comment rendre une exécution tragable ?
ENSIAS Pr. Youness BOUTYOUR -
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CONCEPTS

Situation initiale - le modele marche

e Une équipe Data Science fournit : e Avant de parler de MLOps, posez quatre questions :

91 peut-on reproduire ce résultat ?

N 02 peut-on identifier exactement les données utilisées
csv
?
93 peut-on expliquer d’ou vient le model.joblib ?
starter_notebook.ipynb customers.csv
94 Que se passera-t-il apres le déploiement ?
B |
model.joblib accuracy ~ 0.90
-
TG gﬂﬁomw Génie Logiciel Pr. Youness BOUTYOUR
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Le changement de perspective

e Le modeéle répond a une question : « les prédictions
sont-elles suffisamment bonnes ? »

e Le systéme ML ajoute ce qui manque pour |'utiliser :
données et code tracables, pipeline reproductible, service
| Modele déployable et comportement observable.
e La question devient alors : peut-on reproduire,
déployer, surveiller et faire évoluer ces prédictions

L Données J—VL Training J—>

Serving avec confiance ?

Données
Code / config / Monitoring

ENSIAS y q o Pr. Youness BOUTYOUR -
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Le changement de perspective

Configuration

Data Collection

Data
Verification

Machine
Resource
Management

UMs ENSIAS

Feature
Extraction

W
Analysis Tools

LECTURE ACADEMIQUE

Process

Management Tools

Serving
Infrastructure

Monitoring
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Comprendre le MLOps : du modéle au systéme reproductible

CONCEPTS

Le modele n'est qu’un composant au centre d’une chaine
plus large.

En amont, le systéme collecte et vérifie les données,
gere le code et la configuration, puis prépare les variables
d’entrée.

En aval, il expose les prédictions via un service et
surveille leur comportement dans le temps.

Le MLOps organise cette chafine pour rendre le systeme
reproductible, fiable et maintenable.

Youness BOUTYOUR -
youness.boutyour@um5.ac.ma 14 / 56
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L.e constat du terrain

Responses fram 582 survey respondents

What percentage of your data scientists' time is spent deploying ML models?

36% of survey participants said their data scientists
spend a quarter of their time deploying ML models

20% of survey participants said their data scientists

20% spend half to three-quarters of their time deploying
ML models
1% of respondent:
ENSIAS
UM5 )
LECTURE ACADEMIQUE

36% of survey participants said their data scientists
spend a quarter to half of their time deploying ML

models

7% of survey participants said their data scientists
spend more than three-quarters of their time
deploying ML models

Génie Logiciel

du modéle au systeme reproductible

CONCEPTS

Comprendre le MLOps

e En production, entrainer le modéle n’est qu’un jalon :
I’essentiel du travail se poursuit autour de lui.

e Préparer les données, vérifier la qualité, intégrer le
modeéle, le déployer et surveiller ses prédictions
mobilisent une part majeure de I'effort.

e Sans chafine outillée, ces opérations restent manuelles,
fragiles et difficiles a reproduire.

e Le MLOps transforme ce travail en un processus tracable,
reproductible et industrialisable.

Pr. Youness BOUTYOUR -

youness.boutyour@um5.ac.ma
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Pourquoi le ML crée-t-il plus de dépendances ?

e Un logiciel classique dépend principalement de son code Systéme de Machine Learning
et de sa configuration.
T 8 el
e Un systéme ML dépend aussi des données, des variables e el o @ D rews T lensi
i ] R D ; Données (Variables r;:::: et
calculées, du processus d’entrainement et de — : s i
D g 0 7 g [ Code + Configuration + Runtime ] [Data+Features+Trainingprncess+Learnedparameters]
I enVIronnement d exeCUtIon. - 'Lelcompurtementd?fp(’end Le comportement dépend aussi des données
e de ces trois et du pracessus d'apprentissage.
e Modifier un seul de ces éléments peut changer le modele [3 Domies | & ‘ A ‘
. P [— sink gl BN Ainsi : ! ot
roduit et ses prédictions. R A T \ )
P P o | Méme code !=Mémemoddle |
3 e nvironnemen
k/ fjf’;;t‘f‘::‘,::f’*’“’"" i si les données, le split, les paramétres @ ::‘;Z::::Z’:J

ou l'environnement changent.

e Il faut donc relier et versionner les artefacts, de la donnée

source jusqu’au service en production. 0 Petites variations — modales différents — prédictions différentes [,||‘j
ENSIAS P 0 Pr. Youness BOUTYOUR -
B || camrzmemenme Génie Logiciel youness.boutyour@um5.ac.ma 16 / 56
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Dette technique ML : un exemple

e Situation : le modele est réentrainé chaque semaine, avec de nouvelles données et parfois une nouvelle configuration.

e Apreés trois mois : 12 jeux de données, 12 modeéles, plusieurs versions du code et plusieurs environnements coexistent.

QUESTION CRITIQUE

? Quel modele est en production, avec quelles données et quel code a-t-
il été produit ?

e Sans lien entre ces artefacts, une correction ou un retour arriere devient une enquéte manuelle.

e La tracabilité donne a chaque modeéle une identité et permet de suivre son cycle de vie, de I'entrainement a la production.

Pr. Youness BOUTYOUR -
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GL-M326 MLOps et Industrialisation des modéles TA

Une définition opérationnelle

Pour exploiter le systéme dans la durée, elles doivent le

’ rendre :
DEFINITION | e MLOps désigne les pratiques qui
rendent le cycle de vie d'un systeme ML s automatisable ;

fiable, tracable et exploitable, de la

donnée au service en production. » déployable ;
observable ;
e Il couvre le cycle complet : préparer, entrainer, valider, .
» maintenable.

déployer, observer et faire évoluer.
Il articule quatre disciplines : Machine Learning, Data

e Pour produire des résultats fiables, les pratiques doivent d . ] ] )
atre - Engineering, Software Engineering et DevOps.
s reproductibles ;
» tracables ;
» testables.
Pr. Youness BOUTYOUR -
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CONCEPTS

GL-M326 MLOps et Industrialisation des modéles TA

ML Ops n’est pas une collection d’outils

VISION CENTREE SUR LES OUTILS VISION D’INGENIERIE
o MLflow e On part du besoin a garantir, puis on construit la capacité
nécessaire pour faire vivre le systéme :
e DVC
s lracer
e Docker
s Versionner
e GitHub Actions
Valider
e Kubernetes
s Servir

» Automatiser
» Un catalogue répond a la question « avec quoi ? »,
mais pas a « pour quel besoin ? ». o Observer

» Risque : empiler des outils sans une chaine cohérente o Decider
ni un critére de réussite.

PRINCIPE  Besoin - capacité » preuve - outil
adapté

ENSIAS

I .. Pr. Youness BOUTYOUR -
LECTURE ACADEMIQUE Genle LoglClel
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ML Ops n’est pas une collection d’outils

"Online"

Online Inference Client |-,
features C % ;

ddl Preprocessing,
- - /" training & tuning
"Offline" _— Offline | —— | Validation set / 3
ne features \ e 1'\ l! O PyTorch
Validation set| —s ; . Amazon
Calibrator fitting SageMaker

gdatabricks RA“—-HOW ﬁ (oo & postprocessing
e w L Y —— . mifiow Verta
s h Google learn dmic Weights & Biases
A\ Azure . BigQuery T W PosigresAL [y DASK  xGBoost
oz, ' o
Spoﬂ:z &5 Server A\ DELTA LAKE N2 NumPy [l pandas

Architecture générale d’'un pipeline générique de machine learning de bout en bout. Les logos représentent un échantillon d’outils
utilisés pour construire les composants du pipeline, illustrant I’'hétérogénéité de la pile technologique. Shankar et al., 2021.

ENSIAS y q o Pr. Youness BOUTYOUR -
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Comprendre le MLOps

ML Ops n'est pas une collection d'outils

Une plateforme cloud propose des services répartis entre

[ ]
les domaines Data, ML, Dev et Ops.

e Chaque service répond a une capacité particuliére :
collecter, entrainer, déployer, observer ou automatiser.

e Ce schéma GCP est un exemple d’écosystéme, pas une
recette a reproduire ni une définition du MLOps.

e La démarche consiste a partir du besoin, puis a choisir
une pile cohérente avec les contraintes du projet.

ums | ENSTAS Génie Logiciel

MLOps Cheatsheet — Google Cloud

du modéle au systeme reproductible

CONCEPTS

ml4devs.com/mlops-gcp (’

Governance Ingestion aEDA, Feature Engg Training Experiment Tracking
| Dataplex <1 TPub/Sub 3 [Vertex Al Workbench i [Vertex Al Training ' | Vertex Al TensorBoard
Data Cleaning 3 | Datastream g £ | AutoML Vertex Al Experiments
E 'W 2 | Storage Transfer Service O | Looker Y | BigQuery ML Model Registry 1;3
Dataproc @ [BQ Data Transfer Service Hyperparameter i Veriex Al Model Registry '8
* | Dataflow Storage \Verlex Al Vizer -
@ |BigQuery Q@
Data Labeling
& {Data Labeling Tasks o
Data Catalog
2{Data Catalog 2
! [Vertex ML Metadata Qje
No/Low Code r 4
Data Pipeline -
L | Data Fusion 3
F | Dataprep ‘ E
Data Pipeline 0
= YDatafiow
Dataproc
@ |BigQuery Data Quality ¢
¢ o At
Data Pipeline i Dataplex DQ Tasks %
Orchestrator Data Versioning IDE Plugins cycD
&i TCloud Composer . {Vertex Al Datasets + BigQuery ¢, ®Goud Code = ®Coud Buid ¢ 2
Data Lineage Feature Store @) Artifact Registry
27 Dataplex " Vertex Al Feature Store &)
@ TN © Satish Chandra Gupta, Creative Commons BY-NC-ND 4.0 International License. scgupta ¥ linkedin.comin/scgupta @
Pr. Youness BOUTYOUR &
youness.boutyour@um5.ac.ma 21 / 56
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MLOps vs DevOps

CE QUE DEVOPS INDUSTRIALISE

e Lecycle du code : développer, tester, intégrer, livrer et
opérer une application.

|

|
P gP -
[
Version Control | Build Tests Deployment Monitoring
ENSIAS soox P
UMS LECTURE ACADEMQUE Génie LOglClel

du modéle au systeme reproductible

CONCEPTS

Comprendre le MLOps

CE QUE LE ML AJOUTE
e Des objets qui évoluent avec le temps : données,

variables, labels, modeles, métriques et prédictions.

%.[::9

datasets experiments features models metrics drift retraining

CONCLUSION MLOps étend DevOps au cycle de vie
des données et des modeles.

Pr. Youness BOUTYOUR -
youness.boutyour@um5.ac.ma 22 /56
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GL-M326 MLOps et Industrialisation des modéles TA

MLOps vs DevOps

Git + CI/CD sécurisent le code et I'exécution du pipeline, mais ne suffisent pas a reproduire un modéle.

01

02

03

UM5

Git versionne le code, pas nécessairement les données Un méme code exécuté sur un autre dataset peut produire un
modele différent.

La CI/CD rejoue les étapes, mais pas forcément le méme contexte expérimental Seed, partitionnement,
hyperparamétres, dépendances et environnement doivent aussi étre maftrisés.

Le modele doit rester tracable aprés I’entrainement Son identité doit relier données, code, configuration, paramétres,
métriques et environnement.

A RETENIR  Reproduire un modeéle exige de versionner et de tracer plus que le code.

Pr. Youness BOUTYOUR -
youness.boutyour@um5.ac.ma 23 /56
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Le cycle vu comme des boucles

MLOps: Eternal Knot ml4devs.com/mlops-lifecycle (’

Machine Learning Lifecycle

%,1% Data
O’P/b

@ 2022 Satish Chandra Gupta

(E)DE B CC BYNCND 40 Intemnational License
ons. y-nc-nd/4.0f

scguptame & i
twitter.com/scgupta W
linkedin.com/in/scgupta @

ums | ENSIAS Génie Logiciel

LECTURE ACADEMIQUE

Comprendre le MLOps : du modéle au systéme reproductible

CONCEPTS

e Le cycle ML n’est pas une chafine linéaire : plusieurs
boucles avancent en paralléle et se nourrissent
mutuellement.

e Data collecte, transforme et valide les données ; ML
explore, entraine et évalue les modeles.

e Dev construit et teste le logiciel ; Ops déploie, opére et
surveille le service.

e Le monitoring crée le retour d’information qui permet de
corriger, réentrainer ou faire évoluer le systéme.

Pr. Youness BOUTYOUR -
youness.boutyour@um5.ac.ma 24 /56
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Du cycle aux stages

LECTURE ] e cycle précédent montre les boucles qui coopérent. Les quatre stages suivants proposent une
lecture opérationnelle de ce méme cycle, de la donnée jusqu'au feedback.

Pr. Youness BOUTYOUR -
youness.boutyour@um5.ac.ma 25 / 56
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GL-M326 MLOps et Industrialisation des modéles TA

Stage 1 — Data & Experimentation

FLUX DONNEES FLUX EXPERIMENTATION

e Définir la cible, la fenétre d’observation et les sources e Fixer un protocole pour tester variables, algorithmes et
autorisées. hyperparamétres.

e Contréler la qualité, préparer les variables et séparer les e Comparer les exécutions avec les mémes données, les
jeux sans fuite de données. mémes métriques et des conditions maitrisées.

e Versionner le snapshot réellement consommé par chaque e Enregistrer le code, la configuration, les métriques et le
exécution. modéle produit.

UM5

PREUVE ATTENDUE  Un modeéle candidat accompagné d'une expérience tracable et comparable.

Avant de retenir le meilleur score, répondre a quatre questions :

e Quelles données ont été utilisées ? N 2
e Quels parametres ont été retenus ?

® Quelles métriques ont été obtenues ? e Quel modéle en résulte ?

Pr. Youness BOUTYOUR -
youness.boutyour@um5.ac.ma 26 / 56
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Stage 2 — Training

PRODUIRE UN MODELE CANDIDAT

e - e Le pipeline de Training assemble les données préparées,
U = le code et la configuration.
-.- Ve 7 p
</> Ul' e Chaque run conserve son identité : données, parametres,

code, environnement et artefacts.

code data configuration  environment e Le pipeline produit un modéle candidat et les preuves

nécessaires pour rejouer |'exécution.

CONCEPT CLE  Un run est une exécution identifiable du pipeline de Training.

Il relie le modéle produit a ses données, son code, sa configuration, ses métriques et son environnement.

Pr. Youness BOUTYOUR -
youness.boutyour@um5.ac.ma 27 / 56
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CONCEPTS

GL-M326 MLOps et Industrialisation des modéles TA

Stage 2 — Evaluation

MESURER LE MODELE
e Performance prédictive : évaluer le modeéle sur un jeu

COMPARER LES RUNS
e Utiliser un protocole fixé a I'avance : mémes splits,

de test indépendant.

Performance opérationnelle : mesurer la latence, le
co(t et la consommation de ressources.

métriques et régles de calcul.

Comparer les runs a une référence et a des criteres
explicites, par exemple :

e Robustesse et métier : vérifier la stabilité selon les
segments et les objectifs importants.

s F1 >= seuil

s latence <= seuil ;
s tests critiques = PASS.

e Conserver les résultats et les écarts pour justifier le choix
du candidat.

CONCEPT CLE | 'Evaluation mesure la qualité d'un modéle dans des conditions contrélées.

Un score n'est comparable que si les données, le protocole et les métriques sont identiques.

Pr. Youness BOUTYOUR

youness.boutyour@um5.ac.ma
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Stage 2 — Validation

VERIFIER AVANT PROMOTION

Controler les métriques, les artefacts et les tests du
pipeline.

Vérifier la qualité des données et le respect des contraintes
de sécurité et de performance.

Relier chaque résultat a I'identité du run et conserver les
preuves.

CONCEPT CLE

Comprendre le MLOps du modéle au systeme reproductible

CONCEPTS

PREPARER LA DECISION

La Validation transforme les résultats de I'Evaluation en
une décision explicite.

Les criteres doivent étre définis avant la promotion, lisibles
et automatisables.

Un modele n’'est pas promu uniquement parce qu'il obtient
le meilleur score.

La décision doit étre reproductible et auditable.

Le Quality Gate est une régle de décision qui autorise ou bloque la promotion.

ACCEPT permet de poursuivre le cycle ; REJECT conserve les preuves et arréte la promotion.

UM5
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Comprendre le MLOps : du modéle au systéme reproductible

CONCEPTS

Stage 3 — Registry & Deployment

REGISTRY — IDENTIFIER ET PROMOUVOIR DEPLOYMENT — SERVIR LA BONNE VERSION

e Le Model Registry conserve des versions identifiables et e Choisir un mode adapté au besoin et au SLA : batch, API
immuables des modéles produits. online, stream ou edge.

e Chaque version référence son run, son snapshot de e Déployer le modeéle avec son preprocessing, ses
données, son code, sa configuration et ses métriques. dépendances et son contrat d’inférence.

e Les statuts et alias indiquent son réle : candidate, e Vérifier la version réellement servie au moyen de tests de
staging, champion. santé et de smoke tests.

e Une promotion doit étre explicite, justifiée par les preuves e Rendre la promotion réversible pour permettre un rollback
du Quality Gate et historisée. vers une version connue.

CONCEPT CLE | @ Registry gére l'identité et la promotion ; le Deployment rend la version approuvée

disponible.

Chaftne attendue : modele validé — version enregistrée — alias promu - modeéle servi et vérifié.

UM5
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CONCEPTS

Stage 4 — Inference

SERVIR UNE PREDICTION COLLECTER LES SIGNAUX UTILES

e Servir les prédictions selon le contrat d’inférence : schéma, e Journaliser la version du modéle, la latence, les erreurs, le

format et délai attendus. volume et les prédictions produites.

e Charger la version approuvée du modeéle avec son e Respecter la confidentialité : ne collecter que les données
preprocessing et ses dépendances. nécessaires au suivi.

e Gérer les entrées invalides, les erreurs et les e Préparer les informations qui permettront de relier une

indisponibilités avec un comportement défini. anomalie a une version et a un run.

CONCEPT CLE | e contrat d'inférence décrit ce que le service accepte et garantit.

Il précise le schéma d'entrée, le format de sortie, les erreurs attendues et le SLA.

ENSIAS

LECTURE ACADEMIQUE
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Stage 4 — Monitoring

OBSERVER LE SERVICE ET LES DONNEES
e Service : disponibilité, erreurs, latence, colt et volume

des requétes.

e Données et sorties : distributions d’entrée et de
prédiction, valeurs manquantes et anomalies.

e Comparer les signaux a une référence et suivre leur
évolution dans le temps.

Comprendre le MLOps : du modéle au systéme reproductible

CONCEPTS

ATTENDRE LES LABELS
e La performance réelle ne peut étre mesurée qu’une fois les

labels disponibles.

e Suivre la qualité globale et les écarts entre segments
importants.

e Distinguer un data drift d’une baisse démontrée de
performance.

CONCEPT CLE | @ monitoring transforme les observations en signaux exploitables.

Un signal de drift indique un changement ; il ne prouve pas a lui seul que le modele est moins performant.

ums | ENSIAS Génie Logiciel
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CONCEPTS
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Stage 4 — Feedback & Action

DIAGNOSTIQUER AVANT D’AGIR CHOISIR UNE ACTION

e Relier le signal au modele servi, aux données, au trafic et e Continuer a observer, enquéter, corriger les données ou
au contexte métier. ajuster le service.

e Rechercher la cause : changement de population, défaut e Réentrainer seulement si les preuves et les critéres le
de données, incident de service ou évolution du besoin. justifient.

e Documenter le diagnostic et les preuves associées. e Autoriser I'action, conserver la décision et vérifier son effet

apres intervention.

FEEDBACK LOOP | @ monitoring produit un signal ; il ne décide pas seul d'un réentrainement.

Chafne attendue : signal - diagnostic —» décision autorisée — action —» nouvelle observation.

ENSIAS
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Un seul cycle, deux développements

ml4devs.com/mlops-lifecycle (J

MLOps = DataML + DevOps

<RANSFORy,

© 2022 Satish Chandra Gupta scguptame i [

@@@@ CC BY-NC-ND 4.0 International License twitter.com/scgupta w
[TAETT creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/ linkedin.com/in/scgupta @

e Un systéme ML fait évoluer deux objets a la fois : le
modeéle et le service qui le met a disposition.

ums | ENSIAS Génie Logiciel
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Comprendre le MLOps : du modéle au systéme reproductible

CONCEPTS

DEUX BOUCLES A SYNCHRONISER

Data-ML : données, features, entrainement, évaluation
et modele,

Dev-Ops : code, tests, déploiement, infrastructure et
exploitation.

Le MLOps relie ces boucles pour qu’une version du
modeéle puisse étre livrée, observée et remplacée de
facon maitrisée.

IDEE CLE  Un modéle performant ne devient un
service fiable que si les deux boucles
restent synchronisées.

Youness BOUTYOUR -
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Maturite MLOps : une progression par capacites

UNE PROGRESSION INDICATIVE

e La maturité répond a une question : que pouvons-nous ) o
e Niveau 0 — Manuel : chacun reproduit difficilement le

garantir a chaque nouveau modéle ? |
résultat.

e Elle se mesure par le niveau de controle du lifecycle ML,

86 [ Ie meme dPauills TeEles e Niveau 1 — Reproductible : les données, le code et

I’environnement sont identifiés.

e Chaque palier remplace une opération fragile ou manuelle . L o
e Niveau 2 — Automatisé : le Training, les tests et la

par une capacité vérifiable. o )
Validation sont rejouables.

e Niveau 3 — Déployable : la promotion et le Deployment
sont contrdlés.

e Niveau 4 — Opérationnel : le service est observé et la
Feedback loop est maitrisée.

A RETENIR |La maturité MLOps décrit ce que I'équipe sait garantir de facon répétable.

Les capacités — reproduire, valider, promouvoir, servir et observer — se construisent progressivement.
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Maturité MLOps : comparer les référentiels

e Les fournisseurs proposent des modeéles de maturité pour structurer cette progression, mais aucun ne constitue une norme

universelle.
REFERENTIEL NIVEAUX ACCENT PRINCIPAL
Google Cloud 3 Automatiser le pipeline ML puis le CI/CD du systeme ML
AWS 3 Automatiser le pipeline ML et le continuous training
Microsoft Azure 5 Etendre progressivement DevOps au Training, au Deployment et aux opérations

LECTURE ] es découpages different, mais la direction est commune.
Utiliser un référentiel pour situer les capacités actuelles, choisir le prochain risque a réduire et définir une
preuve de progres.

Pr. Youness BOUTYOUR [
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Plusieurs pipelines coexistent en MLOps

Les capacités MLOps sont portées par plusieurs pipelines spécialisés. Chacun automatise une partie du lifecycle ML et transmet
des artefacts contr6lés au suivant.

CONSTRUIRE ET VALIDER LIVRER ET OPERER
o Data pipeline : produire des données fiables et e Deployment pipeline : promouvoir et livrer un artefact
versionnées. approuvé.
e Training pipeline : produire un modéle candidat évalué. e Inference pipeline : transformer une observation en
prédiction.

Cl pipeline : vérifier le code, les tests et les critéres
qualité. e Monitoring / Feedback pipeline : observer la production

UM5

et guider I'action.

CONTRAT COMMUN  Chaque pipeline posséde un déclencheur, des entrées, des sorties et des critéres de
réussite.

Une sortie validée devient I'entrée contr6lée d'une autre étape du cycle de vie du modéle.
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Diagnostic des pipelines

Comprendre le MLOps : du modéle au systéme reproductible

CONCEPTS

Pour chaque situation, identifiez le pipeline principalement concerné, puis vérifiez votre réponse avec la justification.

EXERCICE — SITUATION REPONSE POURQUOI ?

La source contient soudainement des valeurs manquantes et un Data Le pipeline contrdle et prépare les données.
schéma différent.

Un nouveau dataset validé déclenche un entrainement. Training Il produit un nouveau modele candidat.
Une dépendance Python incompatible apparait aprés un commit. Cl La Cl vérifie le code, I'environnement et les

Une version approuvée doit étre mise en production.

Une requéte contient une catégorie inconnue.

Un changement statistique est observé en production.

ums | ENSIAS Génie Logiciel
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Deployment

tests.

Le pipeline promeut et livre I'artefact.

Inference Le service traite I'entrée et applique le contrat
d’inférence.
Monitoring / Le signal doit étre observé, diagnostiqué puis
Feedback traité.
Pr. Youness BOUTYOUR -
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Démonstration live — le protocole

Le kit enseignant est disponible dans code/seancel/ .
1 - OBSERVER
Notebook + dataset

accuracy, F1, model.joblib
2 - REPRODUIRE
Seed + configuration

Méme entrée - méme sortie
3 - TRACER
Hash + manifeste + MLflow

Un run identifiable
Faire exécuter les cellules par la classe avant d’expliquer la solution.

-
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Feuille de route — code projeté

ETAPE SUPPORT

du modéle au systeme reproductible

Comprendre le MLOps

PREUVE AJOUTEE

1 - Observer code/seancel/steps/01-observer/train.py

2 - Configurer

code/seancel/steps/02-configuration/

3 - Tracer code/seancel/finish/src/train.py

scores qui varient

seed, YAML et pipeline

manifeste, hash et MLflow

Le passage d’un fichier au suivant doit étre commenté : chaque étape ajoute une preuve et répond a une question précise. Les

fragments sont dans code/seancel/steps/ .

ums | ENSIAS Génie Logiciel
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Etape 1 — Observer : obtenir un premier résultat

OBJECTIF
cd code/seancel/starter e Exécuter un premier Training de bout en bout et identifier
python -m pip install -r requirements.txt les artefacts produits.
jupyter notebook starter_notebook.ipynb LE NOTEBOOK REALISE

e charge customers.csv ;
e Sépare les données en train et test ;
e entraine une Random Forest ;

e affiche accuracy et F1 ;

D s Ty I I I I T Pt [, [ Ry e, B I

QUESTION DE TRAGCABILITE

S Apres fermeture du notebook, peut-on encore relier model.joblib aux
données, au split et aux parametres qui I'ont produit ?

Le résultat est visible ; sa provenance ne |'est pas encore.

[
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Etape 1 — Rejouer : observer 1’écart

CONSIGNE
e Relancer le méme notebook trois fois, sans modifier le )
. L, EXECUTION ACCURACY F1
code ni les données.
e Noter accuracy et F1 pour chaque run. A 0.75 0,53
EXTRAIT OBSERVE
_ _ _ B 0,72 0,50
train_test_split(X, y, test_size=0.208)
RandomForestClassifier(n_estimators=160)
<€ 0,67 0,38

UM5

Qu'est-ce qui peut expliquer cette variation ?

Les valeurs sont illustratives : I'observation importante est qu'un méme code peut produire des résultats
différents.
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Etape 1 — Diagnostiquer : tester les hypothéses

AVANT DE CONCLURE CE QUE REVELE LE STARTER
Le starter ne fixe pas les deux générateurs aléatoires :
HYPOTHESE PREUVE A VERIFIER
train_test_split(X, vy, test_size=0.20)
Données différentes fichier, taille, date ou hash RandomForestClassifier(n_estimators=100)
oo L . e le split peut changer;
Split différent indices du jeu test et random_state

e les arbres de la Random Forest peuvent changer.
Modéle différent random_state et hyperparameétres La variation observée est donc une hypothése a vérifier, pas

encore une preuve compléte.
Code différent preprocessing et version du commit

CONCLUSION  On observe d'abord, on formule ensuite une hypothése, puis on cherche la preuve.

La suite de la démonstration ajoutera progressivement ces garanties : configuration, seed, manifeste et
tracking.

e Une métrique seule décrit un résultat ; elle ne décrit pas I’'expérience qui I'a produit.

ENSIAS y q o Pr. Youness BOUTYOUR L
ums Gzula Legiedal youness.boutyour@um5.ac.ma 44 / 56

LECTURE ACADEMIQUE




Comprendre le MLOps : du modéle au systéme reproductible
GL-M326 MLOps et Industrialisation des modéles TA

Etape 2 — Stabiliser : rendre le protocole déterministe

DECISIONS RENDUES EXPLICITES

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split( e random_state=42 fixe le split et I’aléa de la Random

X, y, test_size=0.208, random_state=42, stratify=y Forest.
) stratify= [ tion de la cl churn
model = RandomForestClassifier( _ Y=Y conserve la proportion de la classe
n_estimators=100, max_depth=8, random_state=42 dans les jeux.
)

e test_size=0.20 définit la regle de séparation train/test.

e Ces choix rendent les runs comparables dans le méme
environnement.

Avec la configuration de référence, le résultat devient stable :
accuracy = 0.760

1 = 0.538

Le seed stabilise I'exécution ; il ne versionne ni les données, ni le code, ni I'environnement.
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Comprendre le MLOps : du modéle au systéme reproductible

Ftape 2 — Configurer : externaliser les décisions

POURQUOI UNE CONFIGURATION SEPAREE?
e Elle rend les décisions lisibles pendant la revue.

seed: 42 .
: e Elle permet de comparer deux runs sans fouiller le
test_size: .20
notebook.
model:
type: random_forest e Elle est versionnable avec le code et réutilisable par le
n_estimators: 160 pipeline.

max_depth: 8 o ] R ] ]
e Elle évite de dupliquer les mémes choix dans plusieurs

scripts.

POINT TECHNIQUE | g configuration devient une preuve réutilisable de I'expérience.

Dans code/seancel/steps/02-configuration/train.py, le Pipeline ajuste le preprocessing
pendant fit , aprés le split : les transformations apprennent uniquement sur le jeu train.

UM5
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Etape 3 — Construire 1’identité du run

DE L’EXECUTION A LA PREUVE IDENTIFIER L’EXPERIENCE
. e Le dataset est identifié par une empreinte SHA-256 de son
contenu :

| SHA-256(customers.csv) = <64 caractéres hexadécimaux>
e Deux fichiers nommés customers.csv peuvent donc étre
différents.

e Le Run ID identifie I'exécution qui a produit les métriques
et les artefacts.

CONCEPT CLE  Un fichier et un score ne suffisent pas a identifier une expérience.

L'empreinte du dataset et le Run ID relient le résultat a son exécution.
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Etape 3 — Produire les preuves locales

VERIFIER LE MANIFESTE

{ e Entrées : dataset, configuration et code.
e e Décisions : seed, split et hyperparamétres.
"data_sha256": "...",
"seed": 42, e Sorties : métriques, modéle et autres artefacts.
"test_size": 8.20, . . .
"metrics": {"accuracy": 0.76, "fi": 0.538}, e Le manifeste est lisible par une personne et exploitable par
"model_artifact": "artifacts/model.joblib" un outil.

CE QUE L’ON VERIFIE
e lefichier JSON est créé apreés le Training ;

e les valeurs correspondent au run exécuté ;

e model_artifact pointe vers un artefact réellement
présent.

CONCEPT CLE | @ manifeste est la preuve locale du run.

Il relie entrées, décisions et sorties dans un fichier transmissible, vérifiable et archivable.
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Etape 3 — Centraliser avec MLflow

LANCER LE TRACKING SERVER JOURNALISER LES PREUVES

cd code/seancel/finish make train

make mlflow-server

with mlflow.start_run() as run:
mlflow.log_params(params)
mlflow.log metrics(metrics)
mlflow.log_artifacts("artifacts",

artifact_path="outputs")

VERIFICATION Quvrir http://127.0.0.1:5000 et retrouver le run par son run_id.

Le tracking centralise les paramétres, métriques et artefacts pour les comparer aprés I'exécution.
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L.e résultat de la démonstration

AVANT — RESULTAT ISOLE APRES — EXPERIENCE TRAGABLE
Provenance implicite : le fichier existe, mais ses données, Provenance consultable : chaque run peut étre retrouvé,
parameétres et conditions d'exécution ne sont pas reliés. comparé et expliqué.

A RETENIR

Le seed stabilise une exécution ; la tracabilité identifie I'expérience compléte.

La reproductibilité ne consiste donc pas seulement a obtenir deux fois le méme score.
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Experiment tracking : une piece de la reproductibilité

CE QUE FOURNIT MLFLOW CE QU'IL FAUT ENCORE GARANTIR

e Un Run ID pour retrouver une exécution. e les données et leur version exacte ;

e Les parametres, métriques et artefacts associés. e le preprocessing et I'absence de fuite de données ;
e Une comparaison entre plusieurs runs. e le code et I’'environnement d’exécution ;

e Un point d’accés partagé pour consulter les résultats. e le protocole d’'évaluation et la validité statistique ;

e l‘orchestration et les dépendances du pipeline.

A RETENIR  Experiment Tracking enregistre les preuves d'un run ; la reproductibilité MLOps permet de
reconstruire le protocole qui I'a produit.
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SYNTHESE
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1. Les idées essentielles

PENSER EN SYSTEME PENSER EN PREUVES
¢ Un modéle n’est qu’un composant. Le service inclut e Un score ne décrit pas I’expérience. Il manque le
aussi les données, le code de preprocessing, I'’APl de dataset, le split, le protocole et les conditions d’exécution.

serving et le monitoring. . o P .
9 9 e Le seed ne suffit pas. Il contréle une source d’aléa, mais

e Le lifecycle est continu. Data, training, validation, ne fixe ni la version des données ni I'’environnement.
deployment et monitoring forment une chaine avec des

N e La provenance relie les preuves. Elle associe données,
retours en arriere.

code, configuration, run, métriques et artefacts.
e Les pipelines sont complémentaires. Training produit
une version ; validation la contrdle ; deployment et
monitoring |'opérent.

IDEE DIRECTRICE | @ MLOps transforme une expérimentation ponctuelle en systéme ML reproductible,
tracable et opérable.
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2.

Le cycle MLOps en une vue

DE LA DONNEE AU MODELE DU MODELE AU SERVICE

01 Data : acquérir, contréler, préparer et versionner les 01 Deployment : promouvoir une version validée et la
données réellement consommées. servir avec un contrat d’inférence.

02 Experimentation : tester features, modéles et 92 Monitoring : observer latence, erreurs, drift et
hyperparameétres dans des conditions comparables. performance aprés mise en production.

93 Training : produire un modeéle, ses métriques et les 93 Feedback : investiguer, corriger ou réentrainer selon des
artefacts du run. signaux et une décision autorisée.

04

UM5

A chaque étape, les entrées, les sorties et la décision doivent

Validation : vérifier qualité, performances et contraintes L N
rester tracables ; le déploiement ne clot donc pas le cycle.

avant le Quality Gate.

LECTURE DU CYCLE | e cycle ne s'arréte pas au déploiement : la production produit un retour vers les données
et I'expérimentation.
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3. Laregle d’or : pouvoir expliquer chaque décision

POUR CHAQUE RUN POUR CHAQUE DECISION

e ldentifier le dataset par sa version ou son empreinte, ainsi e Comparer les runs selon un protocole et des métriques
gue le code et I’environnement. définis a I'avance.

e Conserver configuration, seed, split et preprocessing e Accepter, rejeter ou promouvoir avec un Quality Gate et
appligué apres le découpage des données. une justification.

e Enregistrer métriques, artefacts, manifeste et Run ID e Pouvoir rejouer, auditer et revenir a une version antérieure
dans un emplacement consultable. sans reconstruire |’historique a la main.

OUVERTURE - SEANCE 2  Comment garantir I'intégrité des données et des dépendances lorsque le pipeline
évolue ?

Versionnement des données - intégrité expérimentale - pipeline reproductible.
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