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マネージド サービスを使用してカスタム トレー
ニング済みモデルを開発および運用するため
のベストプラクティス



ML ワークフローの各ステップ



機械学習環境



● テストと開発に Notebooks を使用する

● チームメンバーごとに Notebooks インスタンスを

作成する

● Notebooks での個人情報の保護

● 準備したデータとモデルを同じプロジェクトに保存

する

● Python 用 Vertex SDK を使用する

機械学習環境のセットアップ



機械学習の開発



データストレージ

BigQuery に表形式データを保存する

利用するフレームワーク 利用するグーグルクラウドのツール

TensorFlow or Keras tf.Dataset reader for BigQuery

TensorFlow Extended (TFX) BigQuery client

Dataflow BigQuery I/O Connector

Any other framework BigQuery Python client library

非構造化データをクラウドストレージに保存します。

● 画像、ビデオ、オーディオなど。

● 大きなコンテナファイルにデータを保存しま

す。

● TensorFlowの.tfrecord

● 他のフレームワークの場合は  .avro

● 個々のファイルを大きなファイルに結合して、

I / Oスループットを向上させます

表形式のデータを BigQuery に保存
画像、動画、音声、非構造化データを Cloud Storage に保存

https://github.com/tensorflow/io/tree/master/tensorflow_io/bigquery
https://www.tensorflow.org/io/tutorials/bigquery
https://beam.apache.org/documentation/io/built-in/google-bigquery/
https://cloud.google.com/bigquery/docs/bigquery-storage-python-pandas


非構造化データに Vertex Data Labeling を使用



Vertex Feature Storeを利用し特徴量のデータを再利用



Vertex TensorBoard を使用してテストを可視化



Notebooks 内で小さなデータセット用のモデルをトレーニング



ハイパー パラメータ調整の機能を使用してモデルの予測精度を最大化

目的関数のガウス過程による近似

ガウス過程の改善の確率

‘A Tutorial on Bayesian Optimization of Expensive Cost Functions, with Application to Active User Modeling and 
Hierarchical Reinforcement Learning’ (https://arxiv.org/pdf/1012.2599.pdf)より引用



Notebooks を使用してモデルを評価、理解

Tabular Text

What-If Tool (WIT)
最小限のコーディングで、トレーニングされた機械学習モデ

ルを視覚的に表現します

Language Interpretability Tool (LIT)
NLP モデルの視覚化と理解のためのオープンソースプラッ

トフォームです



特徴アトリビューションを使用してモデル予測の分析情報を取得

Images Tabular Text

Sentiment score: 0.9

The cake tastes 
delicious!

モデルの分類に最も貢献した画像の

ピクセルまたは領域はどれですか？

各特徴列は、単一の予測またはモデ

ル全体にどの程度貢献しましたか？

各単語またはトークンは、テキスト分類

にどの程度貢献しましたか？

Explainable AI
の説明



データ処理



データ処理のアプローチ

● TensorFlow エコシステムを活用する場合

は、TensorFlow Extended を使用する

● BigQuery を使用して表形式のデータを処

理する

● データフローを使用して非構造化データを

処理する

● マネージドデータセットを使用してデータを

モデルにリンクする



運用化されたトレーニング



運用時のベスト プラクティス

● トレーニング パイプラインを使用してジョブ実行を運用化する

● トレーニングのチェックポイントを使用して、テストの現在の状態を保存する

● Cloud Storage でサービスを提供する本番環境のアーティファクトを準備する

● 新しい特徴量の値を定期的に計算する



モデルのデプロイとサービング



Vertex Feature Store
Online Serving API

Vertex Feature Store 
Batch Serving API

Operational Data Store 
(e.g. Cloud SQL)

Data Warehouse
(e.g. BigQuery)

大量のデータを予測する必要がありますか？

チーム内およびチーム間で特
徴量を再利用すると、MLタス
クの課題が改善しますか？

No Yes

No

Yes

デシジョン マトリックス

予測入力の計画



マシンタイプを選択し、自動スケーリングを有効

gcloud beta ai endpoints deploy model $MY_ENDPOINT --project=$MY_PROJECT \

   --region=us-central1 --model=$MY_MODEL --display-name=my_deployed_model \

   --machine-type=n1-standard-4 \

   --accelerator=type=nvidia-tesla-k80,count=1 \

   --min-replica-count=2 \

   --max-replica-count=4 \

   --autoscaling-metric-specs=cpu-usage=70

マシンタイプの選定

アクセラレータのタイプと数の選定

必要に応じて60％の使用率のオーバー
ライドします

スケーリングの最大最小ノード数のセット



機械学習ワークフロー オーケストレーション



ML パイプラインを使用して ML ワークフローを調整

柔軟なパイプライン構築に Kubeflow パイプラインを

使用する

● Google Cloud Pipeline Components を使用

して、サービスと直接やり取りします

● カスタム機能用の新しいコンポーネントを作成し

ます

TensorFlow Extended SDK を使用して、データの取

り込み、データの検証、トレーニングに事前に構築され

たコンポーネントを活用します



アーティファクト構成



ML モデルのアーティファクトを整理



モデルのモニタリング



モデルをモニタリングするためのアプローチ

● スキュー検出

○ トレーニングとサービングデータの相違

● ドリフト検出

○ サービング時のデータ分布の変化

○ トレーニングデータにアクセスできない場合に使用

● 特徴量アトリビュートのドリフト検出

○ 予測に使用される特徴量の変更

○ 非構造化データでも使用可能



Thank you


