
MLOps 춘추 전국 시대 정리

변성윤



발표자 소개

쏘카 데이터 그룹
- 타다데이터팀
- MLOps TF

2018년 1월 쯤부터 머신러닝 프러덕션 공부(이 당시엔 MLOps란 단어가 거의 없던 
시절)
2019년 1월에 MLOps KR 페이스북 그룹 생성



오늘 발표 소개

크게 3가지 맥락으로 설명

- MLOps란? 
- MLOps Component
- MLOps 공부하고 싶다면



발표의 특징

- 머신러닝의 전체 프로세스는 알고 있다고 가정하고 발표합니다

- 다양한 MLOps 프레임워크 하나 하나 깊게 살펴보는 발표가 아닙니다. 
  (추후에 하나씩 정리해보도록 할게요)

- MLOps의 큰 맥락에 대해 설명하는 발표입니다!

- 발표 자료가 조금 많은데(100쪽), 자료를 추후에 공유드릴 예정이니 너무 걱정하지 
않으셔도 됩니다. 살짝 말이 빠를 수 있는데, 양해 부탁드립니다



MLOps란?



여러분들이 머신러닝을 공부하셨다면

머신러닝 정말 재미있어요!

우리가 알지 못하는 것들을 예측할 수 있다는 두근거림?



머신러닝 프로세스 - Research

[ 문제 정의 ] [ Feature 생성 ] [ EDA ] [ 모델 학습 ] [ 예측 ] 



머신러닝 프로세스 - Research

[ 문제 정의 ] [ Feature 생성 ] [ EDA ] [ 모델 학습 ] [ 예측 ] 

위 프로세스는 보통 자신의 컴퓨터, 서버 등에서 실행



머신러닝 프로세스 - Research

[ 문제 정의 ] [ Feature 생성 ] [ EDA ] [ 모델 학습 ] [ 예측 ] 

위 프로세스는 보통 자신의 컴퓨터, 서버 등에서 실행

고정된 데이터를 사용해 학습



머신러닝 프로세스 - Research

[ 문제 정의 ] [ Feature 생성 ] [ EDA ] [ 모델 학습 ] [ 예측 ] 

위 프로세스는 보통 자신의 컴퓨터, 서버 등에서 실행

고정된 데이터를 사용해 학습

이런 머신러닝 모델을 웹, 앱 서비스에 적용하기!(=Production 환경, Real 
World)

(사실 제 과거 이야기)



머신러닝 프로세스 - Production

[ 문제 정의 ] [ Feature 생성 ] [ EDA ] [ 모델 학습 ] 

우선 Python 기반으로 학습 코드가 만들어졌으니,
파이썬에서 API 서버를 만들 수 있는 프레임워크 중 

Flask가 가볍다고 하니 만들어보자!

(사실 제 과거 이야기)



머신러닝 프로세스 - Production

[ 문제 정의 ] [ Feature 생성 ] [ EDA ] [ 모델 학습 ] 

서버는 어떻게 해야하지?
Docker 이미지로 말아서 인스턴스에 띄우자!
또는 AWS Lambda(서버리스) 등을 활용

+

(사실 제 과거 이야기)



머신러닝 프로세스 - Production

[ 문제 정의 ] [ Feature 생성 ] [ EDA ] [ 모델 학습 ] 

또는 꼭 API 형태로 만들지 않고 
DB에 있는 데이터를 Batch(=많은 데이터) 단위로 처리하자!

1시간에 1번씩 예측해서 결과를 DB에 저장하자!

Task Management 도구인 Airflow를 사용하자!

(사실 제 과거 이야기)



머신러닝 프로세스 - Production

모델을 API 형태 또는 Batch 형태로 배포한 후, 생기는 일

(사실 제 과거 이야기)



머신러닝 프로세스 - Production

모델을 API 형태 또는 Batch 형태로 배포한 후, 생기는 일

(사실 제 과거 이야기)

1) (운영팀 제보) 모델의 결과값이 이상한 것 같아요..!



머신러닝 프로세스 - Production

모델을 API 형태 또는 Batch 형태로 배포한 후, 생기는 일

(사실 제 과거 이야기)

1) (운영팀 제보) 모델의 결과값이 이상한 것 같아요..!

(당연히) 결과값을 어딘가 저장해서 재현 가능



머신러닝 프로세스 - Production

모델을 API 형태 또는 Batch 형태로 배포한 후, 생기는 일

(사실 제 과거 이야기)

1) (운영팀 제보) 모델의 결과값이 이상한 것 같아요..!

1-1) Input 데이터는 0 ~ 23까지의 데이터가 들어가야 하는데 77이란 
데이터가 들어갔네..? 
1-2) Float 타입으로 들어가야 하는데 Int로 들어왔네..?



머신러닝 프로세스 - Production

모델을 API 형태 또는 Batch 형태로 배포한 후, 생기는 일

(사실 제 과거 이야기)

2) 모델 성능 어떤가요? 새롭게 배포한 모델은 어떤가요?
    특정 카테고리에서 잘 맞추나요?



머신러닝 프로세스 - Production

모델을 API 형태 또는 Batch 형태로 배포한 후, 생기는 일

(사실 제 과거 이야기)

2) 모델 성능 어떤가요? 새롭게 배포한 모델은 어떤가요?
    특정 카테고리에서 잘 맞추나요?

다행히 모델 모니터링 대시보드 미리 만들어서 확인
Research 환경에서 더 좋았던 새로운 모델.
Production 환경에선 저번 모델이 더 좋다..?



머신러닝 프로세스 - Production

모델을 API 형태 또는 Batch 형태로 배포한 후, 생기는 일

(사실 제 과거 이야기)

2) 모델 성능 어떤가요? 새롭게 배포한 모델은 어떤가요?
    특정 카테고리에서 잘 맞추나요?

과거 학습한 모델 pkl 파일 S3에 저장해뒀으니
다시 배포하자



휴 이제 모델링에 집중할까 했는데, 새벽 2시네..?

모델링에 집중하고 싶은데 할 일이 너무 많다..

머신러닝 프로세스 - Production (사실 제 과거 이야기)



MLOps란?

정말 유명한 논문인 “Hidden Technical Debt in Machine Learning Systems”
번역 글

1줄 정리 : 머신러닝 코드는 머신러닝 시스템 중 일부에 불과하다! 다른 부분이 정말 
많다

https://zzsza.github.io/data/2018/01/28/hidden-technical-debt-in-maching-learning-systems/


MLOps란?

MLOps = 머신러닝 엔지니어링 + 데이터 엔지니어링 + 인프라

ML + Ops



MLOps란?

MLOps = 머신러닝 엔지니어링 + 데이터 엔지니어링 + 인프라

ML + Ops

머신러닝 모델 개발(ML)과 머신러닝 모델 운영(Ops)에서 사용되는 문제, 반복을 
최소화하고 비즈니스 가치를 창출하는 것이 목표

모델링에 집중할 수 있도록 관련된 인프라를 만들고, 자동으로 운영되도록 만드는 일

예 : API 형태로 서버 만들기, 실험 파라미터와 결과 저장하기, 모델 결과 자동화하기, 
데이터 Validation 등



MLOps란?

최근엔 비즈니스 문제에 머신러닝/딥러닝을 적용하는 Case가 많아짐

Production 환경에 배포하는 과정엔 Research의 모델이 재현 가능해야 함

+ 현실의 Risk 있는 환경에서 잘 버틸 수 있어야 함

MLOps의 목표는 빠른 시간 내에 가장 적은 위험을 부담하며 아이디어 단계부터 
프러덕션까지 ML 프로젝트를 진행할 수 있도록 기술적 마찰을 줄이는 것



Research와 Production의 머신러닝

Research ML Production ML

데이터 고정(Static) 계속 변함(Dynamic - Shifting)

중요 요소 모델 성능(Accuracy, RMSE 등) 모델 성능, 빠른 Inference 속도, 해석 
가능함

도전 과제 더 좋은 성능을 내는 모델, 새로운 구조의 
모델

안정적인 운영, 전체 시스템 구조

학습 데이터가 고정이라 모델구조, 파라미터 기반 
재학습

시간의 흐름에 따라 데이터가 변경되어 
재학습

목적 논문 출판 서비스에서  문제 해결

표현 Offline Online



요즘 MLOps

춘추 전국 시대
- 정말 다양한 라이브러리들이 있고
- 이 라이브러리가 Best다! 라는 내용이 거의 확립되지 않음
- 클라우드에서도 MLOps 시장 점유를 목표로 함



MLOps Component



MLOps Component

모두 점심 식사는 하셨나요?
어떤 음식 좋아하시나요?

여러분 요리 좋아하시나요?



MLOps Component

[ 저는 가끔 집에서 타코를 만들어요 ]



MLOps Component

[ 여러 야채와 소스를 가지고 타코를 만들어요 ]



MLOps Component

[ 제가 만든 타코가 너무 맛있어서, 가끔 놀라면서 고민에 빠집니다 - 장사할까? ]



MLOps Component

[ 그래서 타코 레스토랑을 만든다고 가정해봅시다 ]



MLOps Component

[ 구분을 위해 집과 레스토랑의 구간을 나누겠습니다 ]



MLOps Component

[ 재료 납품, 업소용 소스를 사용해야 함. 비슷하지만 살짝 다른 재료! ]



MLOps Component

[ 여기서 잠깐. 제가 무슨 이야기는 하는걸까요? ]



MLOps Component

[ 집 = Research, 레스토랑 = Production ]

Research Production



MLOps Component

[ 음식 = 모델 ]

Research Production

Model Model



MLOps Component

[ 식재료, 소스, 밀가루 빵 = Data / Feature ]

Research Production

Model Model
Data / Feature Data / Feature



MLOps Component

[ 요리하는 행위 = 모델 Train ]

Research Production

Model Model
Data / Feature Data / Feature

Train Train



MLOps Component - Serving

[ 요리를 만들면 이제 손님에게 서빙해야죠! ]

Research Production



MLOps Component - Serving

[ 정기 배송처럼 매일 20시마다 서빙받길 원하는 경우엔 Batch Serving을 하게 됨 ]

Research Production

Batch Serving은
많은 양을 일정 주기로
한꺼번에 서빙(=음식 배달, 택배)



MLOps Component - Serving

[ 주문하자마자 만들어서 전달하는 경우엔 Online Serving이라 함 ]

Research Production

Online Serving은
한번에 하나씩 포장해서 배송
동시에 여러 주문이 들어올 경우 
확장 가능하도록 준비해야 함



MLOps Component - Serving

Serving : Production(Real World) 환경에 사용할 수 있도록 모델을 배포

대표적인 Serving 방식
1) Batch 단위로 여러 데이터를 한번에 예측하는 방법
2) API 형태로 요청이 올 때마다 예측하는 방법

Serving 환경의 의존성 : 라이브러리, 파이썬 버전 등



MLOps Component - Serving(Batch)

Batch Serving 관련한 라이브러리는 거의 없음. 
익숙한 라이브러리로 작성하고 스케쥴링 실행!

Airflow, Cronjob 등으로 스케쥴링 작업

학습 / 예측을 별도의 작업으로 설정
학습 : 1주일에 1번
예측 : 10분, 30분, 1시간에 1번씩



MLOps Component - Serving(Online, API 형태)

Lv 1. Flask, Fast API 
Lv 2. Lv 1 + Docker
Lv 3. Lv 2 + Kubernetes
Lv 4. Serving 프레임워크 사용

처음엔 Lv 1으로 시작하다 점점 더 편하고 빠르게 모델을 Serving하기 위해 Lv 4를 
향함
(모델이 많은 경우 이런 식으로 효율성 증대를 목표로 하고, 모델이 하나라면 
심플하게 가는 것도 좋음)

Kubeflow, BentoML, Seldon Core, Cortex, KFServing, Tensorflow Serving, Torch 
Serve 등



MLOps Component - Serving(트렌드)

처음부터 API 형태로 Serving 해야하는 것은 아님. 현재 상황에 따라 선택!

서버와 실시간 통신을 꼭 해야하는 것이 아니라면, 최초엔 Batch Serving을 구축하는 
것도 좋음. Batch Serving의 결과를 DB에 저장하고, 서버는 그 데이터를 주기적으로 
가져가는 방식으로 통신

우선 머신러닝 모델을 운영하면서 점점 API 형태로 변환



MLOps Component - Serving(트렌드)

Serving 라이브러리는 점점 간단한 코드만 작성하면, 
Docker Image를 명령어 하나로 만들 수 있는 기능을 지원

예) BentoML



MLOps Component - Serving(트렌드)

구글 클라우드의 Practitioners Guide to MLOps

https://cloud.google.com/resources/mlops-whitepaper


MLOps Component - Serving(대표적인 라이브러리)

Github Star History

https://seladb.github.io/StarTrack-js/#/preload?r=cortexlabs,cortex&r=bentoml,BentoML&r=pytorch,serve&r=tensorflow,serving&r=SeldonIO,seldon-core&r=kubeflow,kfserving


MLOps Component - Experiment, Model Management

[ 집에서 요리 만들 때, 레시피를 기록해야 어떤 조합이 좋은지 알 수 있음(파라미터, 
모델 구조 등) ]

Research



MLOps Component - Experiment, Model Management

[ 여러 시행착오를 겪으며 요리함(머신러닝 모델링도 많은 실험을 함!) ]

Research



MLOps Component - Experiment, Model Management

[ 이 레시피에서 제일 맛있었던(성능이 좋았던) 레시피를 레스토랑에 사용하겠죠?  ]

Research Production

Best 레시피



MLOps Component - Experiment, Model Management

[ 만들었던 요리는 하나 보관!(=모델 Artifact, 이미지 등)  ]

Research Production

요리 저장



MLOps Component - Experiment, Model Management
타코(모델)는 다양한 종류가 있으므로

언제 만든 타코인지(=모델 생성일), 얼마나 맛있었는지(모델 성능), 유통기한 등을 기록해둘 수 
있음

Research Production



MLOps Component - Experiment, Model Management

머신러닝 모델 학습하는 과정을 매번 기록함

Artifact : 학습하는 과정에 생기는 이미지, 모델 파일 등

단순히 기록하는 것은 쉽고, 기록을 편하게 볼 수 있도록 모니터링 대시보드가 필요함

모든 실험을 기록하고, 그 중에 특정 메트릭이 제일 좋은 것을 선택하는 기능도 필요함

Weight & Bias, Neptune 등 SaaS가 꽤 많고, 오픈소스는 MLflow가 제일 강세



MLOps Component - Experiment, Model Management

Research 관점의 Model management, Production 관점의 Model management 필요

Serving하는 쪽과 연결해서 학습한 모델을 쉽게 배포할 수 있어야 함

여러 모델 중 선택하는 로직의 예시
(A Machine Learning Model Management System at Uber 논문)

https://openproceedings.org/2020/conf/edbt/paper_217.pdf


MLOps Component - Experiment, Model Management

구글 클라우드의 Practitioners Guide to MLOps

https://cloud.google.com/resources/mlops-whitepaper


MLOps Component - Experiment, Model Management

Github Star History

https://seladb.github.io/StarTrack-js/#/preload?r=allegroai,clearml&r=mlflow,mlflow&r=aimhubio,aim&r=guildai,guildai&r=wandb,client


MLOps Component - Feature Store

[ 언제부터 닭고기 타코, 돼지고기 타코, 부리또를 만들어 판매함(=여러 모델 운영) ]

Research Production



MLOps Component - Feature Store

[ 요리별로 사용되는 재료들이 중복됨. 반죽이나 간 등을 미리 만들면 편할듯 ]

Research Production



MLOps Component - Feature Store

[ 이런 재료를 가공해서 냉장고에 저장(=머신러닝 Feature를 집계한 Feature Store) ]

Research Production

이제 요리별로 필요한 재료를 바로 
사용. 요리 만들 때 재료 만드는 
시간이 소요되지 않아 편함



MLOps Component - Feature Store

[ 집과 레스토랑에서 같은 재료를 사용하도록 냉장고 구축 ]

Research Production



MLOps Component - Feature Store

모델이 많아지면 사용하는 Feature도 같은 경우가 존재

이런 경우 한번에 집계해서, 시간과 비용이 Save!

재사용을 가능하게 만듬



MLOps Component - Feature Store

최초엔 Batch 단위로(예 : 5분 단위) 쿼리를 실행해서 DB Table에 저장하고, 그 
Table을 Feature Store로 사용하는 방법도 있음

그 이후엔 실시간 데이터를 가지고 Feature Store 구성

Research에서 사용하는 Feature와 Production Feature를 동일하게 사용할 수 있게 
구성하는 것이 핵심!

오픈소스는 Feast, Hopsworks가 대표적이며 클라우드 서비스가 점점 생기는 중

SageMaker feature store(Amazon)
Vertex AI(Google)



MLOps Component - Feature Store

구글 클라우드의 Practitioners Guide to MLOps

https://cloud.google.com/resources/mlops-whitepaper


MLOps Component - Feature Store(라이브러리)

Github Star History

https://seladb.github.io/StarTrack-js/#/preload?r=logicalclocks,hopsworks&r=feast-dev,feast


MLOps Component - Data Validation

[ 재료들이 집에서 사용하던 것과 비슷한지 확인할 수 있습니다(=Feature의 분포 확인) ]

Research Production

재료가 변하면 음식이 달라지므로! 
잘 신경써야 음식이 좋은 반응을 
얻겠죠?



MLOps Component - Data Validation

[ 재료들이 집에서 사용하던 것과 비슷한지 확인할 수 있습니다(=Feature의 분포 확인) ]

Research Production



MLOps Component - Data Validation

키워드 : Data Drift, Model Drift, Concept Drift

How to Detect Model Drift in MLOps Monitoring
Productionizing Machine Learning: From Deployment to Drift Detection

https://towardsdatascience.com/how-to-detect-model-drift-in-mlops-monitoring-7a039c22eaf9
https://databricks.com/blog/2019/09/18/productionizing-machine-learning-from-deployment-to-drift-detection.html


MLOps Component - Continuous Training

[ 만들었던 요리가 언제부터 고객분들이 좋아하지 않습니다. 신선한 재료로 다시 
만듭시다(Retrain) ]

Research Production

Retrain



MLOps Component - Continuous Training

[ 만들었던 요리가 언제부터 고객분들이 좋아하지 않습니다. 신선한 재료로 다시 
만듭시다(Retrain) ]

Research Production

Retrain

다시 요리하는 경우
1) 신선한 재료가 도착한 경우(=새로운 데이터)
2) 일정 기간(매일, 매시간)
3) 갑자기 매출이 줄어들 경우(Metric 기반)
4) 요청시



MLOps Component - Continuous Training

라이브러리가 있진 않고 CI/CD와 진행. CI, CD, CT 진행하게 됨

- 언제 다시 학습할 것인가?
  - 새로운 데이터가 들어온 경우
  - Metric이 떨어진 경우
  - 주기적으로
  - 코드가 변경되는 경우
  - 요청하는 경우(수동)



MLOps Component - Continuous Training

구글 클라우드의 Practitioners Guide to MLOps

https://cloud.google.com/resources/mlops-whitepaper


MLOps Component - Continuous Training

Deployment Action Rule 예시
(A Machine Learning Model Management System at Uber)

https://openproceedings.org/2020/conf/edbt/paper_217.pdf


MLOps Component - 그 외

집, 레스토랑 관리(GPU Infra), 매출 기록(Monitoring), 
자동화 시스템(AutoML), 음식 관리(Model Validation) 

Research Production

시간상 이것은 나중에 따로 다뤄볼게요!



MLOps의 다양한 컴포넌트



MLOps의 다양한 컴포넌트

구글 클라우드의 Practitioners Guide to MLOps

https://cloud.google.com/resources/mlops-whitepaper


MLOps의 다양한 컴포넌트

Research / Production

Serving
Experiment, Model Management
Feature Store
Continuous Training
Model Analysis
Auto ML
MLOps Infra Management(GPU 등)
Monitoring

+@ 그 외에도 더 많지만 일단 이정도만..!



MLOps 공부하고 싶다면



공부 방법

관심 있는 분들의 상황

- 1) 회사에서 머신러닝 인프라를 구축해야 하는 경우
- 2) MLOps에 대해 공부하고 싶은 경우(학생 포함)



공부 방법

관심 있는 분들의 상황

- 1) 회사에서 머신러닝 인프라를 구축해야 하는 경우
- 2) MLOps에 대해 공부하고 싶은 경우(학생 포함)

모두 “머신러닝”의 기초는 알고 있어야 함
머신러닝에 대해 모르는 상황에서 MLOps를 구축하려면 괴리감이 생김(혹은 팀으로 
구성)

기본적으로 “CI/CD”, “클라우드”, “쿠버네티스”를 잘 알고 있으면 좋음

두 경우 모두 MLOps 기본 강의를 먼저 수강하는 것을 추천!



MLOps 교육 Content - 강의

- 1) 앤드류 응님의 Machine Learning Engineering for Porudction(MLOps) 특화 과정

- 2) Full Stack Deep Learning

- 3) [애저듣보잡]  MLOps 101

- 4) 송호연님의 머신러닝 엔지니어 실무(인프런)

https://www.coursera.org/specializations/machine-learning-engineering-for-production-mlops#courses
https://fullstackdeeplearning.com/
https://www.youtube.com/watch?v=DeOEuDosH2s&list=PLDZRZwFT9Wku509LgbJviEcHxX4AYj3QP
https://www.inflearn.com/course/%EB%A8%B8%EC%8B%A0%EB%9F%AC%EB%8B%9D-%EC%97%94%EC%A7%80%EB%8B%88%EC%96%B4-%EC%8B%A4%EB%AC%B4


MLOps 교육 Content - 강의

- 1) 앤드류 응님의 Machine Learning Engineering for Porudction(MLOps) 특화 과정
  - 4개 강의로 구성. 4개 중 아직 2개 강의만 열림(21년 6월 초 기준)
  - 기초적인 내용을 잘 다룸. 기본서 느낌, TFX 기반 강의

https://www.coursera.org/specializations/machine-learning-engineering-for-production-mlops#courses


MLOps 교육 Content - 강의

- 1) 앤드류 응님의 Machine Learning Engineering for Porudction(MLOps) 특화 과정
  - 4개 강의로 구성. 4개 중 아직 2개 강의만 열림(21년 6월 초 기준)
  - 기초적인 내용을 잘 다룸. 기본서 느낌, TFX 기반 강의

- 2) Full Stack Deep Learning
  - 13주차로 구성
  - 엄청 실용적인 관점에서 문제 정의, 베이스라인 정하기, MLOps 각종 도구, 트러블 슈팅, AI 
Ethics, Test, Deploy에 대해 다룸
  - 현존하는 MLOps 관련 강의 중 제일 추천

https://www.coursera.org/specializations/machine-learning-engineering-for-production-mlops#courses
https://fullstackdeeplearning.com/


MLOps 교육 Content - 강의

- 1) 앤드류 응님의 Machine Learning Engineering for Porudction(MLOps) 특화 과정
  - 4개 강의로 구성. 4개 중 아직 2개 강의만 열림(21년 6월 초 기준)
  - 기초적인 내용을 잘 다룸. 기본서 느낌, TFX 기반 강의

- 2) Full Stack Deep Learning
  - 13주차로 구성
  - 엄청 실용적인 관점에서 문제 정의, 베이스라인 정하기, MLOps 각종 도구, 트러블 슈팅, AI 
Ethics, Test, Deploy에 대해 다룸
  - 현존하는 MLOps 관련 강의 중 제일 추천

- 3) [애저듣보잡]  MLOps 101
  - 한국어 강의
  - 분량은 1시간 이내로, 핵심적인 부분을 잘 알려줌 + Azure 기반 MLOps

https://www.coursera.org/specializations/machine-learning-engineering-for-production-mlops#courses
https://fullstackdeeplearning.com/
https://www.youtube.com/watch?v=DeOEuDosH2s&list=PLDZRZwFT9Wku509LgbJviEcHxX4AYj3QP


MLOps 교육 Content - 강의

- 1) 앤드류 응님의 Machine Learning Engineering for Porudction(MLOps) 특화 과정
  - 4개 강의로 구성. 4개 중 아직 2개 강의만 열림(21년 6월 초 기준)
  - 기초적인 내용을 잘 다룸. 기본서 느낌, TFX 기반 강의

- 2) Full Stack Deep Learning
  - 13주차로 구성
  - 엄청 실용적인 관점에서 문제 정의, 베이스라인 정하기, MLOps 각종 도구, 트러블 슈팅, AI 
Ethics, Test, Deploy에 대해 다룸
  - 현존하는 MLOps 관련 강의 중 제일 추천

- 3) [애저듣보잡]  MLOps 101
  - 한국어 강의
  - 분량은 1시간 이내로, 핵심적인 부분을 잘 알려줌 + Azure 기반 MLOps

- 4) 송호연님의 머신러닝 엔지니어 실무(인프런)
  - 한국어 강의
  - 여러 오픈소스를 사용하는 방법

https://www.coursera.org/specializations/machine-learning-engineering-for-production-mlops#courses
https://fullstackdeeplearning.com/
https://www.youtube.com/watch?v=DeOEuDosH2s&list=PLDZRZwFT9Wku509LgbJviEcHxX4AYj3QP
https://www.inflearn.com/course/%EB%A8%B8%EC%8B%A0%EB%9F%AC%EB%8B%9D-%EC%97%94%EC%A7%80%EB%8B%88%EC%96%B4-%EC%8B%A4%EB%AC%B4


MLOps 교육 Content - 다양한 라이브러리, 클라우드 경험해보기

강의를 토대로 큰 그림을 이해한 후

각자의 문제 상황에 맞는 시스템 구축해보기

https://github.com/EthicalML/awesome-production-machine-learning

https://github.com/visenger/awesome-mlops

여기 나오는 각종 Component의 라이브러리를 사용해보고, 비교해보기

클라우드의 MLOps 서비스도 체험해보고, 사용성 확인 추천
(직접 시스템 구축보다 클라우드 서비스 사용이 쉬우니 이런 방식으로 사용되는구나! 
파악해보기)
Azure MLOps 쪽이 굉장히 좋았음

https://github.com/EthicalML/awesome-production-machine-learning
https://github.com/visenger/awesome-mlops


MLOps 교육 Content - 다양한 라이브러리, 클라우드 경험해보기

https://github.com/EthicalML/awesome-production-machine-learning
Star : 9K
여기 있는 라이브러리로 MLOps 대부분 파악 가능

https://github.com/EthicalML/awesome-production-machine-learning


머신러닝 시스템 디자인 패턴

머신러닝 시스템 디자인 패턴을 보고 어떤 패턴들이 있는지 학습하기

https://mercari.github.io/ml-system-design-pattern/README_ko.html

https://mercari.github.io/ml-system-design-pattern/README_ko.html


글로벌 회사들의 MLOps Platform

논문, 다양한 기업들의 MLOps Use Case 찾아보기

Google의 TFX (오픈소스)
Netflix의 Metaflow (오픈소스)
Uber의 Michelangelo (오픈소스 X)
Airbnb의 Bighead (오픈소스 X)
Lyft의 Flyte (오픈소스)
Doordash의 ML Platform
Facebook의 FBLearner

AWS의 SageMaker
GCP의 Vertex AI
Azure의 Machine Learning

https://www.tensorflow.org/tfx?hl=ko
https://github.com/Netflix/metaflow
https://eng.uber.com/michelangelo-machine-learning-platform/
https://www.slideshare.net/databricks/bighead-airbnbs-endtoend-machine-learning-platform-with-krishna-puttaswamy-and-andrew-hoh
https://github.com/flyteorg/flyte
https://doordash.engineering/2020/04/23/doordash-ml-platform-the-beginning/
https://engineering.fb.com/2016/05/09/core-data/introducing-fblearner-flow-facebook-s-ai-backbone/


논문

Uber MLOps 논문들 

구글 클라우드의 Practitioners Guide to MLOps

Superb AI의 실리콘밸리의 ML옵스

https://cloud.google.com/resources/mlops-whitepaper
https://www.superb-ai.com/ko-ebooks/mlops-guide


추천 사이트

https://ml-ops.org/  : 정말 다양한 MLOps에 대해 잘 정리된 사이트

https://ml-ops.org/content/references.html : 자료 정말 잘 정리되어 있음

https://ml-ops.org/
https://ml-ops.org/content/references.html


궁금한 것이 있으시면 커뮤니티에서 이야기해요!

카카오톡 오픈 채팅방

MLOps KR 페이스북 커뮤니티에서 공식적으로 운영하는 것은 아니지만

카카오톡 오픈 채팅방에 MLOps라는 방이 있어요 :)

페이스북 MLOps KR 

커뮤니티에 스터디 글 올리셔서 스터디 꾸려보시면 어떨까요?



채용

아직 채용이 엄청 많은 공고가 보이진 않고, 머신러닝 엔지니어/데이터 엔지니어가 
진행하는 경우도 다수 존재

향후 2-3년 내로 더 많이 생길 것으로 예상

MLOps 엔지니어, 머신러닝 인프라, 머신러닝 플랫폼 개발자 등으로 채용 공고가 보임



마치며

MLOps는 ML + DevOps

프러덕션 환경으로 가기 위한 여러 시스템

절대 진리가 있는 것은 아니고, 현재 요구 상황에 따라 다르게 정리해보기!

참고 자료로 하나씩 같이 공부해요 :)

궁금하신 내용은
email : snugyun01@gmail.com
instagram : @data.scientist

연락주세요 :)

mailto:snugyun01@gmail.com


발표에서 다루진 않았지만, 참고 자료



MLOps Level 0 : Manual Process

MLOps: Continuous delivery and automation pipelines in machine learning

https://cloud.google.com/architecture/mlops-continuous-delivery-and-automation-pipelines-in-machine-learning


MLOps Level 1 : ML pipeline automation

MLOps: Continuous delivery and automation pipelines in machine learning

https://cloud.google.com/architecture/mlops-continuous-delivery-and-automation-pipelines-in-machine-learning


MLOps Level 2 : CI/CD pipeline automation

MLOps: Continuous delivery and automation pipelines in machine learning

https://cloud.google.com/architecture/mlops-continuous-delivery-and-automation-pipelines-in-machine-learning


MLOps Level 2 : CI/CD pipeline automation

MLOps: Continuous delivery and automation pipelines in machine learning

https://cloud.google.com/architecture/mlops-continuous-delivery-and-automation-pipelines-in-machine-learning


MLOps Component - Model Analysis

TFX - TFMA
https://github.com/tensorflow/model-analysis

https://github.com/tensorflow/model-analysis


MLOps Component - Model Analysis

Evidently
https://github.com/evidentlyai/evidently

https://github.com/evidentlyai/evidently


MLOps Component - AutoML

Microsoft NNI



Machine Learning Tools


