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машинного обучения
14. ML инфраструктура и 
платформы



Порядок защиты проектов
● Расписание объявим отдельно (возможно, два дня)
● 20 минут на проект.

– 10 минут рассказ
– 10 минут вопросы

● Баллы, максимум 40
– проект работает 20
– интересный рассказ 10
– Крутая презентация с дополнительными материалами по теме 10

● Презентацию прислать в день показа чуть заранее
● Попробуем организовать трансляцию и запись



Что должно быть в презентации
● Публичная ссылка на работающий проект
● Команда проекта
● Что строили
● Сценарии использования
● Предположения, на которые опирались при дизайне системы
● Model Card (примеры в 13-й лекции) 

– Использованные данные
– Оборудование и программное обеспечение
– Самое важное о внутренностях системы

● С какими проблемами столкнулись и как их решали



План курса
1)Практическое применение машинного обучения
2)Основы проектирования ML-систем
3)Обучающие данные
4)Подготовка и отбор признаков
5)Выбор модели, разработка и обучение модели
6)Оценка качества модели
7)Развертывание
8)Диагностика ошибок и отказов ML-систем
9)Мониторинг и обучение на потоковых данных
10) Жизненный цикл модели
11) Отслеживание экспериментов и версионирование моделей
12) Сложные модели: временные ряды, модели над графами
13) Непредвзятость, безопасность, карточки моделей
14) ML инфраструктура и платформы — Вы находитесь здесь
15) Интеграция ML-систем в бизнес-процессы



ML инфраструктура и платформы
● Инфраструктура:

комплекс взаимосвязанных обслуживающих 
структур 
или объектов, составляющих и обеспечивающих
основу функционирования системы

● ML инфраструктура: набор обеспечивающих систем 
и инструментов для поддежки жизненного цикла 
системы



Составные части инфраструктуры

Chip Huyen CS 329

https://docs.google.com/presentation/d/1b-NLyZW2M8D7r_SXLlpLWnosgryMp7luXcn4d9KAn9M/edit#slide=id.p


Какие проблемы решает инфраструктура

● Ускорение и воспроизводимость процессов
● Снижение порога входа для новых участников 

проекта
● Снижение затрат на разработку, развертывание и 

поддержку
● Экономия времени
● Повторное использование инженерных решений
● Единый набор подходов и инструментов



Разные потребности
● Большие компании разрабатывают свою инфраструктуру
● Маленькие стараются использовать готовую инфраструктуру

Chip Huyen CS 329

https://docs.google.com/presentation/d/1b-NLyZW2M8D7r_SXLlpLWnosgryMp7luXcn4d9KAn9M/edit#slide=id.p


Уровень хранения
● Где хранятся данные
● HDD/SSD
● S3 / GS /  Yandex Object Storage etc
● BigQuery
● Snowflake /  RedShift

● Сравнительно дешевое место, дорогой 
трафик/обработка



Уровень вычислений
● CPU / GPU  Baremetal servers
● vCPU / vGPU Virtual Servers
● App Runner / Cloud Run / Serverless Containers
● AWS Lambda / Cloud Functions /Yandex Cloud Functions

https://en.wikipedia.org/wiki/Bare-metal_server
https://www.datacenters.com/news/what-is-a-vcpu-and-how-do-you-calculate-vcpu-to-cpu
https://habr.com/ru/company/cloud4y/blog/460627/
https://aws.amazon.com/ru/apprunner/
https://cloud.google.com/run
https://cloud.yandex.ru/docs/serverless-containers/
https://aws.amazon.com/lambda/
https://cloud.google.com/functions
https://cloud.yandex.ru/docs/functions/


Вычисления: процессор
● Тактовая частота
● Архитектура
● Количество ядер
● Hyper Threading  →
● Размер кеша L1 L2 L3

Image source 
https://www.techspot.com/article/2066-cpu-l1-l2-l3-cache/

https://en.wikipedia.org/wiki/Hyper-threading
https://www.techspot.com/article/2066-cpu-l1-l2-l3-cache/


cat /proc/cpuinfo



Например: MongoDB требует AVX

https://www.mongodb.com/docs/manual/administration/production-notes/

https://www.mongodb.com/docs/manual/administration/production-notes/


NUMA

https://ru.wikipedia.org/wiki/Non-Uniform_Memory_Access

https://www.mongodb.com/docs/manual/administration/production-notes/#mongodb-and-numa-hardware

https://ru.wikipedia.org/wiki/Non-Uniform_Memory_Access
https://www.mongodb.com/docs/manual/administration/production-notes/#mongodb-and-numa-hardware


Вычисления: память

https://cs61.seas.harvard.edu/site/2018/Storage2/

https://cs61.seas.harvard.edu/site/2018/Storage2/


Память
● RAM

– Размер доступной памяти
– Пропускная способность

● GPU RAM
– Хранит модель и батчи
– Можно «объединять» память нескольких GPU
– Медленный обмен с основной RAM

● GPU часто простаивает из-за медленной загрузки 
данных



Скорость обмена с памятью

https://timdettmers.com/2020/09/07/which-gpu-for-deep-learning/

https://timdettmers.com/2020/09/07/which-gpu-for-deep-learning/


Свои сервера или облака
● Сервер в своей стойке на своей территории 1X 
● Арендованный в стойке в датацентре 3X
● Арендованный в облаке 15x

● Облака — очень дорого
● Но свои сервера обычно сильно недогружены
● У маленьких организаций нет выбора, только облака.
● У быстрорастущих стартапов нет выбора — только облака
● Большие организации частично мигрируют из облаков



Затраты на облака

https://a16z.com/2021/05/27/cost-of-cloud-paradox-market-cap-cloud-lifecycle-scale-growth-repatriation-o
ptimization/

https://a16z.com/2021/05/27/cost-of-cloud-paradox-market-cap-cloud-lifecycle-scale-growth-repatriation-optimization/
https://a16z.com/2021/05/27/cost-of-cloud-paradox-market-cap-cloud-lifecycle-scale-growth-repatriation-optimization/


Запуск задач
● Запуск по расписанию (cron)

– не отслеживает взаимосвязи задач
● Планировщик (SLURM)

– Решает, когда запускать задачу
● Оркестратор (Kubernetes)

– Решает, где запускать задачу

Разделение условно, планировщики умеют в 
оркестрацию,
а оркестраторы умеют в планирование и расписание



Workflow management
● Этап расчета — task
● Граф последовательного выполнения задач — DAG
● Одно выполнение  графа — Flow
● Flow запускается вручную, по расписанию 

или по внешнему событию («сенсору»)
● Примеры — Airflow, Prefect, Dagster

https://airflow.apache.org/
https://www.prefect.io/
https://dagster.io/


Airflow

https://airflow.apache.org/docs/apache-airflow/stable/index.html

https://airflow.apache.org/docs/apache-airflow/stable/index.html


Airflow UI



Prefect.io

https://docs.prefect.io/tutorials/flow-task-config/

https://docs.prefect.io/tutorials/flow-task-config/


Prefect UI



DAGster



Dagit UI



ML платформы
● Ключевые компоненты:

– Развертывание
– Хранилище моделей 
– Мониторинг
– Отслеживание экспериментов
– Метрики и дашборды
– Feature Store



Проблемы с признаками
● Разные модели используют одни и те же признаки
● Посчитать один раз и использовать везде
● Снабдить данные документацией
● Дать разработчикам список доступных признаков
● Чтобы признаки у всех считались одинаково
● Чтобы признаки одинаково считались на трейне и 

на проде



Feature Store

https://www.tecton.ai/blog/what-is-a-feature-store/

https://www.tecton.ai/blog/what-is-a-feature-store/


Feast

https://docs.feast.dev/

https://docs.feast.dev/


Amazon SageMaker

https://aws.amazon.com/sagemaker/feature-store/

https://aws.amazon.com/sagemaker/feature-store/


И еще feature stores 
● Hopsworks 
● Google
● Databricks
● Featureform
● Tecton
● Continual

https://www.featurestore.org/

https://docs.hopsworks.ai/
https://cloud.google.com/vertex-ai/docs/featurestore
https://docs.databricks.com/machine-learning/feature-store/index.html
https://docs.featureform.com/
https://docs.tecton.ai/
https://docs.continual.ai/
https://www.featurestore.org/


You Don’t Need a Bigger Boat

https://github.com/jacopotagliabue/you-dont-need-a-bigger-boat

https://github.com/jacopotagliabue/you-dont-need-a-bigger-boat


Дополнительные материалы 
● You Do Not Need a Bigger Boat →
● The ML Test Score: A Rubric for ML Production Readiness

and Technical Debt Reduction →
● Operationalizing Machine Learning Models:

A Systematic Literature Review → 
● Serverless on Machine Learning: A Systematic Mapping Study 

→
● DAG Card is the new Model Card →

Все будет в телеграм-канале

https://arxiv.org/abs/2107.07346
https://research.google/pubs/pub46555/
https://ntnuopen.ntnu.no/ntnu-xmlui/bitstream/handle/11250/3033019/Pre_print_Operationalizing_Machine_Learning_Models___conference_submission.pdf?sequence=1
https://ieeexplore.ieee.org/document/9888122
https://arxiv.org/abs/2110.13601
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