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Die Finanzdienstleistungsbranche steht vor einem grof3en Umbruch durch
Finanztechnologieunternehmen (Fintechs) und reine Digitalbanken, die bei der digitalen
Transformation des Bankwesens eine Vorreiterrolle spielen. Diese Transformation ist zunehmend
durch die Entwicklung von Bankprodukten und -dienstleistungen gekennzeichnet, die auf
Technologien der kunstlichen Intelligenz und des maschinellen Lernens (Al/ML) basieren. Laut
Al-bank der future: Kbnnen Banken die Kl-Herausforderung bewaltigen? FS-Unternehmen von
McKinsey & Company mussen Al/ML Technologien in groRem Umfang einsetzen, wenn sie relevant
bleiben wollen. Um Al/ML Technologien in groRem Umfang einsetzen zu kdnnen, miussen FS-
Organisationen zunachst den Geschéftswert inrer Daten ausschopfen.

FS-Organisationen verfligen Uber riesige Datenmengen, haben aber Schwierigkeiten, aus diesen
Daten in grollem Umfang Nutzen zu ziehen. Indem sie den Wert von Daten erschlie3en, kbnnen
FS-Organisationen ihren Kunden und Partnern umfassendere und besser personalisierte Angebote,
Einblicke und Unterstitzung bieten. Der freigelegte Wert kann FS-Organisationen auch dabei helfen,
Ineffizienzen in aktuellen Prozessen von Kapitalmarkten bis hin zu Produktionsablaufen schnell
aufzudecken und gleichzeitig priorisierte Einblicke in Bereiche mit Optimierungsbedarf zu erhalten.
Diese Strategie beschreibt, wie Sie den Wert lhrer Daten in groem Umfang ausschépfen kénnen,
indem Sie ML-Funktionen in Ihrer Organisation entwickeln. Zu den Zielgruppen dieser Strategie
gehdren CEOs, CFOs, CIOs und Fuhrungskrafte in der Bank- und Vermdgensverwaltungsbranche.

Diese Strategie hilft Ihnen, Folgendes zu verstehen:

» Geschéftsergebnisse fur die Einflihrung von ML-Funktionen in Ihrer Organisation
* Metriken und Zielwerte fur den betrieblichen Erfolg
+ Ein skalierbares ML-Framework zur Transformation der ML-Fahigkeiten Ihrer Organisation

* AWS bewahrte Methoden flr die Skalierung (basierend auf Hunderten von
Kundenimplementierungen)



https://www.mckinsey.com/industries/financial-services/our-insights/ai-bank-of-the-future-can-banks-meet-the-ai-challenge
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Gezielte Geschaftsergebnisse

Das wichtigste Geschéftsergebnis ist die Einflhrung optimierter Prozesse, mit denen die Daten
Ihrer Organisation in Geschéaftswerte umgewandelt werden kdnnen. Insbesondere kann Ihnen diese
Strategie dabei helfen, die folgenden zielgerichteten Geschéaftsergebnisse zu erzielen:

» Skalieren Sie die Funktionen fur Machine Learning und Betrieb (MLOps) in Ihrer gesamten
Organisation und entwickeln Sie eine ML-Plattform, die Hunderte von Datenwissenschaftlern und
Dateningenieuren bei der Ausfihrung von ML-Workflows in lhrer Organisation unterstutzt.

» Implementieren Sie eine skalierbare, sichere, kosteneffiziente und nachhaltige
Infrastrukturbereitstellung, indem Sie mit Amazon SageMaker Al eine AWS Service Catalog auf
Abruf verwaltete Infrastruktur einrichten.

« Standardisieren Sie den Entwicklungs- und Bereitstellungsprozess fur ML-Modelle in mehreren
Teams.

» Reduzieren Sie die technische Belastung vorhandener Modelle und erstellen Sie
wiederverwendbare Artefakte, um die zuklnftige Modellentwicklung zu beschleunigen.

» Reduzieren Sie die Zeit von der Idee bis zur Wertschépfung bei Anwendungsfallen fir Daten und
Analysen auf 12 bis 16 Wochen.

» Reduzieren Sie die Erstellungszeit fur ML-Anwendungsfallumgebungen auf 1-2 Tage.

Wenn Sie den Einsatz von erweiterter Analytik im Unternehmen skalieren, kann es zu lange
dauern, ML-Modelle und -Lésungen zu entwickeln und fir die Produktion freizugeben. Durch die
Partnerschaft mit erhalten Sie Beratung und Unterstitzung AWS, die lhnen helfen kénnen, schnell
eine moderne, sichere, skalierbare und nachhaltige Self-Service-Plattform fir die Entwicklung

und Produktion von ML-based Services zur Unterstitzung lhres Unternehmens und lhrer

Kunden zu entwerfen, aufzubauen und einzufihren. AWS Professional Services kann mit Thnen
zusammenarbeiten, um die Implementierung der bewahrten AWS-Methoden fir den Einsatz von
SageMaker Kl zum Erstellen, Trainieren und Bereitstellen von ML-Modellen fir Anwendungsfalle zu
beschleunigen, die auf lhre organisatorischen Beduirfnisse zugeschnitten sind.

Die Zusammenarbeit bietet Folgendes:

 Ein foderierter DevOps-driven Self-Service-Ansatz fur Infrastruktur und Anwendungscode mit
einem klaren Weg zur Implementierung, der die Bereitstellungszeiten von Wochen auf Minuten
reduzieren kann



https://aws.amazon.com/professional-services/
https://aws.amazon.com/sagemaker/
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Eine sichere, kontrollierte Umgebung mit Vorlagen zur Beschleunigung von Innovationen mithilfe
von ML-Modellen und Erkenntnissen, die branchenweit bewahrte Verfahren und bankweit
gemeinsam genutzte Artefakte nutzen

Die Mdglichkeit, in Ihrer Organisation einfacher und einheitlicher auf Daten zuzugreifen und diese
gemeinsam zu nutzen

Ein modernes Toolset, das auf einer auf Abruf verwalteten Architektur basiert und die
Rechenanforderungen minimieren, Kosten senken und eine nachhaltige ML-Entwicklung und einen
nachhaltigen Betrieb ermdglichen kann. Gleichzeitig bietet es die Flexibilitat, neue AWS Produkte
und Services zu integrieren, um aktuelle Anwendungsfalle und Compliance-Anforderungen zu
erfullen

Unterstitzung bei der Einfuhrung, Einbindung und dem Training, die es den Teams fur
Datenwissenschaft und Technik in Ihrer gesamten Organisation ermdglicht, selbststandig zu
arbeiten und ML-Produkte organisationsweit zu skalieren
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Operationelle Metriken

AWS Professional Services kann mit lhren internen Teams zusammenarbeiten, um einen
Mechanismus zur Steuerung der Bereitstellung einzurichten, mit dem Sie die Fortschritte lhres
Unternehmens anhand der in der folgenden Tabelle definierten operativen Kennzahlen verfolgen
kénnen. Die Metriken basieren auf realitdtsnahen Erfahrungen. Sie kénnen Ihnen helfen, Ihr MLOpS-
Engagement zu definieren. Die Werte in der folgenden Tabelle sind nur Richtwerte. Die Zielwerte
hangen von der Implementierung in lhrer Organisation ab.

Area

1. Operationelle
Effizienz

2. Boundary-less
Lieferung

3. Kontrolliert

Unterbereich

Schnellere Lieferung

Kostentransparenz
durch klare
Kostenzuweisungen
an die Geschéfts
bereiche

Die Zugangsfreiheit
wird nahtlos und
kontrolliert gewahrt

Support fur CI/CD

Vereinfachte Route-
to-Live-Lieferung

On-demand Spin im
Labor up/down

Der Zugriff ist auf
jeden Anwendungsfall

Metrik

Zeit bis zur Bewertung

AWS-Verwaltungskos
ten

Zeit bis zum Zugriff

Zeit bis zur Wertschop
fung (Idee bis Live)

Zeit bis zur Bereitste
llung (nach der
Betaphase)

Zeit, die Umgebung
hochzufahren

Zeit fur den Zugriff auf
den Anwendungsfall

Ziel von 6 Monaten
ab dem Start der
Plattform

3-Monats-Durchschn
itt

Weniger als urspringl
ich

1 Tag

3-Monats-Durchschn
itt

3-Monats-Durchschn
itt

24 Stunden

Weniger als 1 Tag
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abgestimmt und wird
dynamisch gewahrt
oder entfernt

Dauerhafte Produktio
nsumgebung, in der
Spoken-gestltzte
Entwicklungen zum
Einsatz kommen

Speicher- und
Datenverarbeitungs
kosten werden

am Verwendun
gsort verwaltet und
der Kostenstelle
zugeordnet

Einhaltung interner
Sicherheitsstandar
ds (automatische
Bewertung und
Prifung)

Dateneigentimer,

die fur die Bereitste
llung und gemeinsam
e Nutzung von Daten
verantwortlich sind (im
Rahmen des SLA)

Gemeinsame
Verarbeitung mit
Unterstutzung fur
die regulatorische
Trennung von Daten

Zeit fur die Bereitste
llung

Actuals/forecast
durchsichtig

Anzahl der
nicht konformen
Umgebungen

Kopien von Daten im
Data Lake

Gesetzeskonformer
Zugriff

2 Wochen

Erlaubte Abweichun
g der Prognoseg
enauigkeit

Null Kopien von Daten
im Data Lake

Null regulatorische
Erkenntnisse
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4. Sich standig
weiterentwickelnde
und wiederholbare
Muster

5. Fur die gesamte
Bank

Eine Modellent
wicklungsumgebung
mit sich standig
weiterentwickelnden
Standards

Maglichkeit,
Umgebungen mithilfe
von Spokes nach
Belieben zu paketiere
n und bereitzustellen

Klare Anordnung von
Services und Infrastru
ktur, die genutzt
werden

Geringere Anzahl
unterschiedlicher
Modellierungsumgeb
ungen

Vereinfachte
Teamzusammenarbeit
Uber Organisat
ionsgrenzen hinweg

Gemeinsamer und
einzigartiger Betrieb
model/framework

Anzahl der Aktualisi
erungen pro Jahr

Zeit, die Umgebung
hochzufahren

Non-tracked Infrastru
ktur

Anzahl der
Umgebungen

Zeit fur den Zugriff
(z. B. auf Daten)

Anzahl der vom
Modell kontrollierten
Domains

6

2 Stunden

Weniger als 2

1 Tag

Mehr als 3
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Ubersicht Uber die Lésung

Ein skalierbares ML-Framework

In einem Unternehmen mit Millionen von Kunden, die Uber mehrere Geschaftsbereiche verteilt sind,
erfordern ML-Workflows die Integration von Daten, die sich im Besitz isolierter Teams befinden

und von diesen verwaltet werden. Dabei werden unterschiedliche Tools verwendet, um den
Geschaftswert zu steigern. Banken haben sich zum Schutz der Daten ihrer Kunden verpflichtet.
Gleichermal3en unterliegt auch die fur die Entwicklung von ML-Modellen verwendete Infrastruktur
hohen Sicherheitsstandards. Diese zusatzliche Sicherheit erhéht die Komplexitat und beeintrachtigt
die Wertschépfungszeit fir neue ML-Modelle. In einem skalierbaren ML-Framework kdnnen Sie ein
modernisiertes, standardisiertes Set von Tools verwenden, um den Aufwand flr die Kombination
verschiedener Tools zu verringern und den Weg zum Produktivstart neuer ML-Modelle zu erleichtern.

Traditionellerweise wird die Verwaltung und Unterstitzung von datenwissenschaftlichen Aktivitaten

in der FS-Branche von einem zentralen Plattformteam gesteuert, das die Anforderungen sammelt,
die Ressourcen bereitstellt und die Infrastruktur fur Datenteams in der gesamten Organisation
betreibt. Um die Anwendung von ML in verbundenen Teams in der gesamten Organisation schnell zu
skalieren, kdnnen Sie ein skalierbares ML-Framework verwenden, um Selbstbedienungsfunktionen
fur Entwickler neuer Modelle und Pipelines bereitzustellen. So kdnnen diese Entwickler eine
moderne, vorab genehmigte, standardisierte und sichere Infrastruktur bereitstellen. Letztlich
reduzieren diese Selbstbedienungsfunktionen die Abhangigkeit Ihrer Organisation von zentralisierten
Plattformteams und beschleunigen die Amortisierungszeit fur die Entwicklung von ML-Modellen.

Das skalierbare ML-Framework ermoéglicht es Datennutzern (z. B. Datenwissenschaftlern oder ML-
Ingenieuren), geschaftlichen Nutzen zu erschliel3en, indem es ihnen folgende Mdéglichkeiten bietet:

» Suchen und erkunden von vorab genehmigten Daten, die flr das Modelltraining erforderlich sind

Schnell und einfach Zugriff auf vorab genehmigte Daten erhalten
» Vorab genehmigte Daten verwenden, um die Realisierbarkeit des Modells nachzuweisen

» Das geprifte Modell fur die Produktion freigeben, damit andere es verwenden kénnen

Das folgende Diagramm veranschaulicht den Fluss des Frameworks vom Anfang bis zum Ende und
den vereinfachten Weg zum Live-Betrieb fir ML-Anwendungsfalle.

Ein skalierbares ML-Framework 7
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4. The project owner initiates a data science environment in
Amazon SageMaker Studio and its user accounts in a
development account by using Service Catalog.

5. A data scientist starts a new use case by using a Service
End-to-end ML use case Catalog template from Amazon SageMaker Projects.
development using the

MLOps platform:

.. o
1. Provision use case S = J/ l »L

accounts. 25
n o8
Q. @ o i
o 2. Share account 2 De:s(l::)zr:fnt Test account Pra(::il;zt::" Business value
= portfolio with use E g

case accounts. 3 %

e .
3. Create access roles E clco 1 clco 1 8. Business
for use case operations uses the
6. A data science team builds a model with datasets from a model for predictions.

accounts based on

MLOps personas. shared data lake and validates the model by using Amazon

SageMaker Pipelines.

7. A model approver approves the model for deployment to
test and production accounts.

Im weiteren Kontext verwenden Datennutzer einen Serverless-Beschleuniger namens Data.all um
Daten aus mehreren Data Lakes zu beziehen und diese Daten dann zum Trainieren ihrer Modelle zu
verwenden, wie das folgende Diagramm zeigt.

Secure and compliant MLOps environment

w
Q -
3 Data consumers I — Model Business value
=

Data producers Data producers Data producers Data producers
S
& Domain 1 sources Domain 2 sources Domain 3 sources T Domain n sources
©
(=]
g ‘
c
k]
=
[}
2
& Data consumers —_— Application Business value
©
13
[}
&
=
(]

Auf einer niedrigeren Ebene enthalt das skalierbare ML-Framework Folgendes:

Ein skalierbares ML-Framework 8
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» Self-service Bereitstellung der Infrastruktur — Reduzieren Sie lhre Abhangigkeit von zentralisierten
Teams.

» Zentrales Python-Paketverwaltungssystem — Stellen Sie vorab genehmigte Python-Pakete fir die
Modellentwicklung zur Verfligung.

+ CI/CD Pipelines fur Modellentwicklung und -férderung — Verklrzen Sie die Einsatzzeit, indem Sie
Continuous Integration und Continuous (CI/CD) -Pipelines als Teil lhrer Infrastructure-as-Code-
Vorlagen (laC) integrieren.

» Fahigkeiten zur Modellprifung — Nutzen Sie Funktionen fir Komponententests, Modelltests,
Integrationstests und umfassende Tests, die automatisch fir neue Modelle verfigbar sind.

* Modellentkopplung und Orchestrierung — Vermeiden Sie unnétigen Rechenaufwand und machen
Sie lhre Bereitstellungen robuster, indem Sie die Modellschritte entsprechend den Anforderungen
an die Rechenressourcen entkoppeln und die verschiedenen Schritte mithilfe von Amazon Al
Pipelines orchestrieren. SageMaker

» Codestandardisierung — Verbessern Sie die Qualitat Ihres Codes, indem Sie die CI/CD Pipeline-
Integration zur Validierung von Python Enhancement Proposal (PEP 8) -Standards verwenden.

* Quick-start generische ML-Vorlagen — Holen Sie sich Service Catalog-Vorlagen, die Ihre ML-
Modellierungsumgebungen (Entwicklung, Vorproduktion und Produktion) und zugehorige Pipelines
mit einem Mausklick instanziieren, indem Sie SageMaker Kl-Projekte fur die Bereitstellung
verwenden.

« Uberwachung der Daten- und Modellqualitédt — Stellen Sie sicher, dass lhre Modelle den
betrieblichen Anforderungen und lhrer Risikotoleranz entsprechen, indem Sie Amazon SageMaker

Al Model Monitor verwenden, um Abweichungen in Ihrer Daten- und Modellqualitdt automatisch zu
Uberwachen.

- Uberwachung von Verzerrungen — Erméglichen Sie Ihren Modelleigentiimern, faire und gerechte
Entscheidungen zu treffen, indem Sie automatisch priifen, ob die Daten unausgewogen sind und
ob Veranderungen in der Welt zu Verzerrungen in Ihrem Modell gefiihrt haben.

Ein zentraler Knotenpunkt fur Metadaten

Data.allist ein serverloser Beschleuniger, den Sie in Ihre vorhandenen AWS-Data Lakes integrieren
kénnen, um Metadaten in einem zentralen Hub zu sammeln. Eine einfache, benutzerfreundliche
Benutzeroberflache in Data.all zeigt Metadaten an, welche mit Datensatzen aus mehreren
vorhandenen Data Lakes verknupft sind. Auf diese Weise kbnnen sowohl technisch versierte als
auch technisch versierte Benutzer nach wertvollen Daten suchen, diese durchsuchen und Zugriff

Ein zentraler Knotenpunkt fiir Metadaten 9
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darauf anfordern, die in ihren ML-Labors verwendet werden kdnnen. Data.all verwendet AWS Lake
Formation, AWS Lambda, Amazon Elastic Container Service (Amazon ECS) AWS Fargate, Amazon
OpenSearch Service und AWS Glue.

SageMaker Validierung

Um die Fahigkeiten der SageMaker Kl in einer Reihe von Datenverarbeitungs- und ML-
Architekturen nachzuweisen, wahlt das Team, das die Funktionen implementiert, zusammen mit dem
Bankleitungsteam Anwendungsfalle unterschiedlicher Komplexitat aus verschiedenen Bereichen

von Bankkunden aus. Die Anwendungsfalldaten werden verschleiert und in einem lokalen Amazon
Simple Storage Service (Amazon S3) -Daten-Bucket im Anwendungsfall-Entwicklungskonto fir die
Funktionstests zur Verflgung gestellt.

Wenn die Modellmigration von der urspringlichen Trainingsumgebung zu einer SageMaker Kl-
Architektur abgeschlossen ist, stellt Ihr in der Cloud gehosteter Data Lake die Daten zur Verfigung,
damit sie von den Produktionsmodellen gelesen werden kdnnen. Die von den Produktionsmodellen
generierten Vorhersagen werden dann in den Data Lake zurtickgeschrieben.

Nachdem die mdglichen Anwendungsfalle migriert wurden, erstellt das skalierbare ML-Framework
eine erste Basislinie fur die Zielmetriken. Sie kdnnen die Basislinie mit friheren Zeitmessungen On-
Premises oder bei anderen Cloud-Anbietern vergleichen, um die Zeitverbesserungen zu belegen, die
durch das skalierbare ML-Framework ermoglicht werden.

SageMaker Validierung 10
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Bewahrte Methoden

Dieser Abschnitt bietet einen Uberblick tiber AWS bewéhrte Methoden fiir MLOps.
Kontoverwaltung und -Trennung

AWS Bewahrte Methoden flr die Kontoverwaltung empfehlen, dass Sie Ihre Konten fir jeden
Anwendungsfall in vier Konten unterteilen: Experimentieren, Entwickeln, Testen und Produzieren. Es

ist auch eine bewahrte Methode, ein Governance-Konto flir die Bereitstellung gemeinsam genutzter
MLOps-Ressourcen in der gesamten Organisation und ein Data-Lake-Konto flir den zentralen
Datenzugriff zu haben. Der Grund daflir ist die vollstandige Trennung von Entwicklungs-, Test- und
Produktionsumgebungen, die Vermeidung von Verzégerungen, die dadurch entstehen, dass Service-
Limits durch mehrere Anwendungsfalle und Datenwissenschaftsteams erreicht werden, die sich
dieselben Konten teilen, und die Bereitstellung einer vollstéandigen Ubersicht (iber die Kosten fiir
jeden Anwendungsfall. SchlieBlich ist es eine bewahrte Methode, Daten auf Kontoebene zu trennen,
sodass jeder Anwendungsfall seinen eigenen Satz von Konten hat.

Sicherheitsstandards

Um die Sicherheitsanforderungen zu erflillen, ist es eine bewahrte Methode, den 6ffentlichen
Internetzugang auszuschalten und alle Daten mit benutzerdefinierten Schllisseln zu verschlisseln.
Anschliel’end kdénnen Sie mithilfe von Service Catalog innerhalb weniger Minuten eine sichere
Instanz von Amazon SageMaker Al Studio fur das Entwicklungskonto bereitstellen. Sie kénnen
auch Funktionen zur Prifung und Modelliberwachung fir jeden Anwendungsfall nutzen, indem
Sie SageMaker Kl mithilfe von Vorlagen verwenden, die mit SageMaker Kl-Projekten bereitgestellt
werden.

Anwendungsfall-Funktionen

Nach Abschluss der Kontoeinrichtung kdnnen die Datenwissenschaftler Ihres Unternehmens mithilfe
von SageMaker KI-Projekten in SageMaker Al Studio eine neue Anwendungsfallvorlage anfordern.
Bei diesem Prozess wird die erforderliche Infrastruktur bereitgestellt, um Gber MLOps-Funktionen im
Entwicklungskonto zu verfigen (wobei nur minimale Unterstitzung durch zentrale Teams erforderlich
ist), z. B. CI/CD Pipelines, Komponententests, Modelltests und Modelliberwachung.

Jeder Anwendungsfall wird dann so entwickelt (oder im Fall einer vorhandenen
Anwendungscodebasis umgestaltet), dass er in einer SageMaker Kl-Architektur ausgefuhrt werden
kann. Dabei werden SageMaker Kl-Funktionen wie die Nachverfolgung von Experimenten, die
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Erklarbarkeit von Modellen, die Erkennung von Verzerrungen und die Qualitatstiberwachung
verwendet. data/model Sie kénnen diese Funktionen zu jeder Anwendungsfall-Pipeline hinzufligen,
indem Sie Pipeline-Schritte in KI-Pipelines verwenden. SageMaker

Der Reifeprozess von MLOps

Der Reifeprozess von MLOps definiert die erforderlichen MLOps-Funktionen, die in einem
unternehmensweiten System zur Verfiigung gestellt werden, um sicherzustellen, dass ein
durchgangiger Modell-Workflow vorhanden ist. Der Reifeprozess besteht aus vier Phasen:

1. Initial — In dieser Phase richten Sie das Experimentierkonto ein. Sie sichern sich auch ein neues
AWS Konto in lhrer Organisation, mit dem Sie mit SageMaker Studio und anderen neuen AWS
Diensten experimentieren kdnnen.

2. Wiederholbar - In dieser Phase standardisieren Sie die Code-Repositorys und die Entwicklung
der ML-L&sung. Sie verfolgen au3erdem einen Implementierungsansatz fur mehrere Konten
und standardisieren lhre Code-Repositorys, um die Modellverwaltung und Modellprifungen
bei der Aufskalierung des Angebots zu unterstitzen. Es ist eine bewahrte Methode, einen
produktionsreifen Modellentwicklungsansatz mit Standardlésungen zu verfolgen, die von
einem Governance-Konto bereitgestellt werden. Die Daten werden in einem Data-Lake-Konto
gespeichert, und Anwendungsfalle werden in zwei Konten entwickelt. Das erste Konto ist fur
Experimente wahrend der datenwissenschaftlichen Erkundung vorgesehen. In diesem Konto
erkunden Datenwissenschaftler Modelle zur Lésung des Geschaftsproblems und experimentieren
mit mehreren Mdglichkeiten. Das andere Konto bezieht sich auf die Entwicklung, die stattfindet,
nachdem das beste Modell identifiziert wurde und das Datenwissenschaftsteam bereit ist, an der
Inferenz-Pipeline zu arbeiten.

3. Zuverlassig — In dieser Phase fluhren Sie Tests, Bereitstellung und Bereitstellung fir mehrere
Konten ein. Sie missen die MLOps-Anforderungen verstehen und automatisierte Tests einfihren.
Implementieren Sie bewahrte Methoden fur MLOps, um sicherzustellen, dass die Modelle sowohl
robust als auch sicher sind. Flhren Sie in dieser Phase zwei neue Anwendungsfallkonten
ein: ein Testkonto zum Testen von Modellen, die in einer Umgebung entwickelt wurden,
die die Produktionsumgebung emuliert, und ein Produktionskonto fur die Ausfiihrung von
Modellinferenzen wahrend des Geschaftsbetriebs. Abschlieend verwenden Sie automatisierte
Modelltests, -bereitstellungen und -Uberwachungen in einer Konfiguration mit mehreren
Konten, um sicherzustellen, dass Ihre Modelle die von lhnen gesetzten hohen Qualitats- und
Leistungsanforderungen erfullen.

4. Skalierbar — In dieser Phase erstellen Sie Vorlagen fur mehrere ML-Lésungen und produzieren
diese. Mehrere Teams und ML-Anwendungsfélle beginnen, MLOps wahrend des durchgangigen



https://docs.aws.amazon.com/sagemaker/latest/dg/build-and-manage-steps.html
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Modellerstellungsprozesses zu ibernehmen. Um in dieser Phase Skalierbarkeit zu erreichen,
erhéhen Sie auch die Anzahl der Vorlagen in |hrer Vorlagenbibliothek, indem Sie Beitrage von
einer breiteren Basis von Datenwissenschaftlern einbringen, die Zeit bis zur Wertschépfung von
der Idee bis zum Produktionsmodell fiir mehr Teams in der gesamten Organisation verklrzen und

bei der Skalierung iterieren.

Weitere Informationen zum Reifegradmodell von MLOps finden Sie unter MLOps Foundation
Roadmap for Enterprises with Amazon SageMaker Al im Machine Learning Blog. AWS



https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/mlops-foundation-roadmap-for-enterprises-with-amazon-sagemaker/
https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/mlops-foundation-roadmap-for-enterprises-with-amazon-sagemaker/
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Eine Erfolgsvision

Um den Wert lhrer Daten erfolgreich auszuschépfen, muss lhr Unternehmen ein skalierbares ML-
Framework entwickeln, das Ihre Geschaftsergebnisse erzielt und gleichzeitig die in dieser Strategie
definierten AWS Best Practices berucksichtigt. Ein solcher Rahmen kdnnte Ihrer Organisation helfen,
Folgendes zu erreichen:

» Ein Self-Service-Prozess zur Schaffung einer standardisierten Infrastruktur auf Produktionsebene
fur die Entwicklung fortschrittlicher Analysen und datenwissenschaftlicher Workloads sowie eine
klare Vorgehensweise, mit diesen Workloads umzugehen DevOps-driven

» Anwendungsfallteams, die von einer optimierten Unternehmensflihrung profitieren kdnnen, was die
Zeit bis zur Wertschoépfung reduziert und gleichzeitig wertvolle technische Ressourcen freisetzt

» Eine datenwissenschaftliche Bibliothek flr den Zugriff auf und die gemeinsame Nutzung von
wiederverwendbaren ML-Vorlagen, die die Durchlaufzeiten durch die Verwendung von Vorlagen,
die verfeinert und mit anderen geteilt werden kdnnen, schnell reduzieren kdnnen

» Eine Cloud-Datenreferenzbibliothek (DataHub), die Metadaten zu allen Daten bereitstellt, die sich
in mehreren Data Lakes befinden. Dadurch wird nicht nur die AWS Datenerkennung beschleunigt,
sondern auch der Zugriff auf die Daten beschleunigt, die fir das Trainieren von Modellen
erforderlich sind

» Ein engagiertes DevOps Team, das geschult wurde, um die Plattform und das zugrunde liegende
Toolkit zu verwalten, die Entwicklung neuer Funktionen zu unterstitzen und die kontinuierliche
Einhaltung wichtiger Kontrollen sicherzustellen

» Real-life Anwendungsfalle, die an Kunden auf Produktionsebene weitergegeben werden

» Ein Wissenstransfer zwischen dem Projektteam und den Teams der beteiligten Geschaftsbereiche
(Spoke-Teams), der es den Geschaftsteams ermdglicht, die Weiterentwicklung und den Route-to-
Live-Prozess selbst zu verwalten

» Abschluss der ersten Aktivitaten zur Zusammenarbeit und EinfiGhrung mit einer gezielten Gruppe
von Geschaftsteams

* Hunderte von AWS Prasenzschulungen wurden durchgefiihrt, um die Einflhrung zu unterstitzen
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Haufig gestellte Fragen

Wann sollte ich eine MLOps-Plattform erstellen?

Es ist Zeit, eine MLOps-Plattform zu standardisieren, wenn Sie feststellen, dass Ihre Ingenieure
mehr Zeit mit der Recherche und Beantragung von Genehmigungen fir Tooling-Optionen als mit der
Erstellung von ML-Modellen verbringen.

Kann ich andere ML-Tools in die MLOps-Plattform integrieren?

Ja. Sie kénnen Tools, die keine AWS Tools sind, in die Plattform integrieren. SageMaker Al Studio
ist zwar das Herzstlick der MLOps-Plattform, Sie kdnnen jedoch auch andere Produkte in die
SageMaker Al Studio-Dienstsuite integrieren.

Wie kann meine Organisation die Governance-Anforderungen vereinfachen, um Innovationen zu
beschleunigen?

Stellen Sie im Rahmen der Anwendungsfallkandidaten, die Sie auswahlen, um den Aufbau lhrer
MLOps-Plattform nachzuweisen, sicher, dass die Anwendungsfélle ausreichend komplex sind,
verschiedene Datenklassifizierungen erfordern und Big-Data-Datenmengen erfordern. Auf diese
Weise weisen Sie nicht nur die Leistungsfahigkeit der Plattform nach, sondern ibernehmen im
Rahmen lhrer ersten Plattformversion auch die Schwerstarbeit aus Sicht der Governance. Wenn Sie
das tun kénnen, werden Teams, die die MLOps-Plattform im Rahmen des Rollouts einfihren, weniger
Verwaltungsaufwand haben, da sie eine Plattform verwenden, die die Governance-Anforderungen fur
komplexe Anwendungsfalle bereits erfullt.

Was flr ein Team bendtige ich fir den Aufbau einer MLOps-Plattform?

Eine robuste MLOpS-Grundlage, die die Interaktion zwischen mehreren Personas und
Technologien klar definiert, kann die Amortisierungszeit verkirzen, die Kosten senken und es
Datenwissenschaftlern ermdglichen, sich auf Innovationen zu konzentrieren. Das richtige Team

zu haben, kann bei der Entwicklung der MLOps-Plattform den Unterschied zwischen Misserfolg
und Erfolg ausmachen. Aufgrund der Natur von MLOps mussen viele Rollen einbezogen werden,
z. B. Datenwissenschaftler, ML-Ingenieure, DevOps Fachleute, Dateneigentimer, IT-Eigentimer,
Geschaftsanalysten und Produkteigentimer. Stellen Sie sicher, dass alle Ihre Stakeholder in einem
funktionsubergreifenden Team zusammenarbeiten, um die besten Ergebnisse fur lhre MLOps-
Plattform zu erzielen.

Wie kann ich meine MLOps-Reise beginnen?
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Sie kbnnen damit beginnen, eine sichere Experimentierumgebung einzurichten, in der
Datenwissenschaftler eine Momentaufnahme der Daten erhalten. Die Datenwissenschaftler kbnnen
SageMaker Kl nutzen, um zu experimentieren und letztendlich zu beweisen, dass ML ein bestimmtes
Geschaftsproblem Iésen kann.

Sollte eine MLOps-Transformation in einer Organisation durch einen Top-down- oder Bottom-up-
Ansatz vorangetrieben werden?

Wahrend Bottom-up-Ansatze zwar erfolgreich sein kénnen, ist die Unterstlitzung durch die Fihrung
fur den Erfolg der MLOps-Plattformentwicklung unerlasslich. Mit einem Top-down-Ansatz kdnnen
Sie eine schnellere Standardisierung der entwickelten Lésung sicherstellen, die Kosten senken und
eine hohere Skalierbarkeit und Wiederverwendbarkeit zwischen den Modellen erreichen, die von
verschiedenen Teams in lhrer Organisation entwickelt wurden.
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Nachste Schritte

Um den Geschaftswert Ihrer Daten durch die Einfuhrung eines skalierbaren ML-Frameworks voll
auszuschopfen, ziehen Sie die folgenden nachsten Schritte in Betracht:

1. Wenden Sie sich an einen AWS Vertriebsmitarbeiter oder wenden Sie sich an einen Mitarbeiter

von AWS Professional Services.

2. Nutzen Sie Trainings- und Zertifizierungsmdglichkeiten fur die entsprechenden Teammitglieder in
Ihrer Organisation:

* AWS Schulungen und Zertifizierungen
MLOps Engineering auf AWS
AWS Zertifiziertes Big Data — Spezialgebiet

AWS Zertifiziertes Machine Learning — Spezialgebiet

AWS Zertifizierter DevOps Ingenieur — Professionell

AWS Private Schulung — Informationsanfrage



https://aws.amazon.com/contact-us/sales-support/
https://pages.awscloud.com/AWS-Professional-Services.html
https://pages.awscloud.com/AWS-Professional-Services.html
https://www.aws.training/
https://aws.amazon.com/training/classroom/mlops-engineering-on-aws/
https://aws.amazon.com/certification/certified-big-data-specialty/
https://aws.amazon.com/certification/certified-machine-learning-specialty/
https://aws.amazon.com/certification/certified-devops-engineer-professional/
https://pages.awscloud.com/AWS_TRAINCERT_Contact_Us.html?cta=tm-training
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Ressourcen

* Was ist neu beim Machine Learning? (AWS Dokumentation)

+ Automatisieren Sie MLOps mit SageMaker Kl-Projekten () YouTube

* Nutzen Sie lhre Daten in der skalierbarsten, vertrauenswirdigsten und sichersten Cloud
(Dokumentation)AWS

* Roadmap zur Grindung von MLOp fur Unternehmen mit Amazon SageMaker Al (AWS Machine

Learning Blog)

» Teil 1: Wie NatWest Group eine skalierbare, sichere und nachhaltige MLOps-Plattform aufgebaut
hat (AWS Machine Learning Blog)

» Al-bank der future: Kénnen Banken die Kl-Herausforderung bewaltigen? (McKinsey &

Unternehmen)



https://aws.amazon.com/about-aws/whats-new/machine-learning/?whats-new-content.sort-by=item.additionalFields.postDateTime&whats-new-content.sort-order=desc&awsf.whats-new-products=general-products%23amazon-sagemaker&whats-new-content.q=sagemaker%2Bmlops&whats-new-content.q_operator=AND
https://www.youtube.com/watch?v=3_cHnk9VSfQ
https://aws.amazon.com/data/
https://aws.amazon.com/data/
https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/mlops-foundation-roadmap-for-enterprises-with-amazon-sagemaker/
https://aws.amazon.com/blogs/machine-learning/part-1-how-natwest-group-built-a-scalable-secure-and-sustainable-mlops-platform/
https://www.mckinsey.com/industries/financial-services/our-insights/ai-bank-of-the-future-can-banks-meet-the-ai-challenge
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Dokumentverlauf

In der folgenden Tabelle werden wichtige Anderungen in diesem Leitfaden beschrieben. Um
Benachrichtigungen Uber zukinftige Aktualisierungen zu erhalten, kénnen Sie einen RSS-Feed
abonnieren.

Anderung Beschreibung Datum
Ersetzt durch DataHub — 7. November 2023
data.all.

Erste Veroffentlichung — 16. September 2022



https://docs.aws.amazon.com/prescriptive-guidance/latest/strategy-unlock-value-data-financial-services/strategy-unlock-value-data-financial-services.rss
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Die vorliegende Ubersetzung wurde maschinell erstellt. Im Falle eines Konflikts oder eines
Widerspruchs zwischen dieser Ubersetzten Fassung und der englischen Fassung (einschlieRlich
infolge von Verzdgerungen bei der Ubersetzung) ist die englische Fassung maRgeblich.
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