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RESUME

Les promesses de 1’Apprentissage Machine (AM) et les avancées les plus récentes en termes
d’apprentissage profond et de réseaux de neurones entrainent un intérét grandissant de la part des
organisations et des développeurs vers ces technologies. Cependant, les applications d’AM sont
fondamentalement différentes des logiciels traditionnels du fait de leur processus de
développement impliquant des activités et des composants plus complexes a gérer et a maintenir.
Etant donné le manque de services ciblés pour les logiciels d'’AM par les systémes de contrdle de
version traditionnels (VCS), de nombreuses plates-formes pour la configuration et la gestion du
cycle de vie de I'apprentissage automatique et la configuration ont vu le jour. Ces outils tirent parti
des pratiques d'ingénierie logicielle et du DevOps pour améliorer la fagcon dont les développeurs
créent, exploitent et maintiennent des applications d'AM. Néanmoins, 1’aspect récent de ces outils
et I’insuffisance de ressources scientifiques sur le sujet posent des limitations a leur adoption, et
une majorité de projets d’AM sont encore construits en utilisant les plateformes traditionnelles de
développement logiciel. Au vu de ces éléments, cette étude vise a analyser les pratiques, défis et
opportunités relatives aux processus et outils de développement de I’AM d’une part, et d’autre part

a proposer des solutions favorisant I’automatisation de ces processus.

Au travers du minage des dépots logiciels, nous avons (1) analysé les pratiques de développement
d’AM et de gestion des artéfacts relatifs a partir des dépdts logiciels, (2) identifié les défis relatifs
a I’adoption/migration des plateformes MLOps et avons proposé des solutions et recommandations
afin de réduire I'impact de ces défis et optimiser les activités afférentes, (3) proposé des
méthodologies systématiques de reconstruction automatique des pipelines et des liens entre les
artéfacts d’AM.
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ABSTRACT

The promises of Machine Learning (ML) and its recent advancements in deep learning and neural
networks cause a growing interest from organizations and developers. However, ML applications
are fundamentally different from traditional software because of their development process
involving a more complex management of related activities and components. Given the lack of
targeted services for ML applications by traditional version control systems (VCS), specialised
platforms for the configuration and management of the machine learning lifecycle have been
proposed. These tools leverage software engineering and DevOps practices to improve the way
developers create, operate, and maintain ML applications. However, they are still in an early stage
of adoption, and the lack of scientific resources on the subject pose many limitations to their
adoption. Thus, a majority of ML projects are still built using traditional software development
platforms and processes. This study aims to analyze and explain the practices, challenges and
opportunities related to ML development processes and tools. We also propose targeted solutions

to prepare ML projects for automation.

Through Mining of Software Repositories (MSR) techniques, we (1) analyze ML development
practices from software repositories, (2) identify challenges related to the adoption/migration of
MLOps platforms; propose solutions to reduce the impact of these challenges and optimize related
activities, (3) propose systematic methodologies for automatic reconstruction of pipelines and links
between ML artefacts.
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CHAPITRE1l INTRODUCTION

Pour des raisons de simplification et de généralisation, les termes Intelligence Artificielle (1A) et
Apprentissage Machine (AM) sont utilises de facon interchangeable dans ce chapitre. Les

précisions relatives a chaque terme seront abordées plus en détail dans la partie 2.4.

1.1 Avant-propos

Les systemes intelligents constituent une classe particuliére de systémes logiciels dans le sens ou
la logique métier et sa mise en ceuvre sont des artéfacts® logiciels. En effet, contrairement aux
applications logicielles traditionnelles dont la logique est déterminée par programmation codifiée
des régles et instructions, les comportements des algorithmes d'Intelligence artificielle (1A) et
modeéles d'Apprentissage Machine (AM) sont conditionnés par des éléments externes a
I’algorithme d’apprentissage : les données d’entrainement initiales d’une part, et d’autre part le

systeme cible auquel ils seront implémentés en tant que composants logiciels [1].

Dans ce contexte, un défi important est que les deux aspects du systeme, a savoir « logiciel » et

« AM », ont des cycles de vie différents [2]. Pour une application d’AM, les données doivent étre
collectées et prétraitées, puis divisées en ensembles d'entrainement et de test. Le modele doit étre
congu, entrainé, testé¢ et sa qualité¢ évaluée. Entre autres, sa mise en ceuvre logicielle doit étre
congue, codée, configurée, déployée et testée, ainsi que le reste des composants logiciels du

systeme cible ou il sera intégré.

Pour les systemes logiciels, il est courant de suivre le cycle de vie et les versions de chaque artéfact
dans des référentiels spéciaux, appelés systemes de contréle de version (VCS pour Version Control
System en anglais). Malheureusement, ces systémes sont congus de fagon générique afin de prendre
en charge les logiciels indépendamment de leur domaine. Dans leur état actuel et dans le cas

particulier des systemes intelligents, il devient difficile de faire la distinction entre les artéfacts

1Un artéfact est un sous-produit généré lors du développement d’un logiciel. 11 s’agit de tout élément impliqué dans
le processus de gestion du cycle de développement logiciel. Cela peut inclure les données, diagrammes, spécifications,

scripts de configuration, etc.



logiciels et les artéfacts d’AM, incluant les données, les modeles pré-entrainés, les fichiers de

configuration et autres.

L'incapacité de séparer ces deux aspects (aspect logiciel et c6té AM) peut entrainer un certain
nombre de défis pour les équipes de développement. Plus particulierement, il serait difficile
d'expliquer si les changements dans la qualité ou le comportement du modéle sont dus a des
modifications du logiciel, des données ou des artéfacts d’AM dans le référentiel. Cela pourrait
entrainer une surcharge de ressources et activités supplémentaires pour que les experts appropriés
enquétent sur ces problemes. Bien que des outils spécialisés aient été développés pour prendre en
charge une partie des activités de développement des systémes d’AM, y compris la gestion de
version des artéfacts et le déploiement automatique de modeéles en production, ces outils ne
résolvent pas le probléeme fondamental de la distinction entre les artéfacts logiciels et les artéfacts
d’AM. De ce fait, ils nécessitent encore un effort considérable de la part des développeurs afin de

mettre en place et préparer le projet d’AM a partir de son référentiel logiciel.

1.2 Motivation et problématique

L’Intelligence Artificielle (IA) a connu un bond fulgurant au cours des dernieres années [3]. Les
développements récents en termes de traitement du langage naturel, d’apprentissage profond et de
robotique démontrent les possibilités innombrables offertes par I’1A, qui devient ainsi un important
moteur de changement dans de nombreux secteurs [4]. En effet, I’adoption de I'IA par les
organisations a augmenté de 16% entre 2016 et 2019 [5], et ce chiffre devrait doubler au cours des
cing prochaines années [6]. Cependant, cette adoption est encore limitée par 1’absence de
ressources et technologies pouvant aider les organisations lors de I’implémentation de solutions
d’TA. L’étude réalisée en 2019 par Alsheibani et al. portant sur les barrieéres a 1’adoption de I’lA
par les entreprises [5] a ainsi montré que le principal frein au développement de I’TA dans les
organisations est 1’absence de ressources (connaissances et outils) nécessaires pour évaluer,
construire et opérer les applications d’TA. De plus, ce constat a été observe tant chez les entreprises

n’ayant pas encore adopté I’IA, que celles ayant plusieurs projets d’TA déja implémentés.

Ainsi, les problématiques méthodologique (meilleures pratiques) et technologiques (outils de
développements d’applications d’IA) se posent. D’une part, les pratiques, connaissances et outils

traditionnels d’ingénierie logicielle, généralement appliquées aux systeémes d’IA, ne suffisent pas



a aborder et gérer pleinement le cycle de développement des applications d’IA, a cause des
différences?® notables entre les artéfacts logiciels et d’IA [7]. Les outils traditionnels de
développement logiciels (tels que les VCS) n’offrent pas les fonctionnalités nécessaires a la gestion
du cycle de vie des applications d’IA : pas de gestion de version pour les grandes quantités de
données; support quasi-inexistant de la tracabilité des modifications entre les artéfacts d’entrée
(données brutes, hyperparameétres, code source) et les artéfacts de sortie (données filtrées, modeles,
métriques, etc.) [8]. D autre part, bien qu’il existe des plateformes spécialisées pour la gestion du
cycle de vie des applications d’TA, elles sont encore & un stade précoce d’adoption, et les contraintes
de configuration, d’intégration et de maintenance des projets d’IA dans ces plateformes sont non

négligeables [9].

Dés lors, ces deux aspects révelent I’importance d’étudier et adapter les pratiques et outils utilisés

lors du développement des applications d’IA.

1.3 Objectifs de recherche

Au vu des limitations des outils traditionnels de deéveloppement logiciel et des contraintes
d’adoption des plateformes de gestion du cycle de vie des applications d’AM, nous souhaitons
effectuer une réflexion sur les pratiques et outils de développement des systemes d’AM, dans le
but d’améliorer la productivité des développeurs et des experts impliqués dans le développement
de systémes intelligents. Notre objectif général est d’établir de fagcon méthodique et structurée la
distinction entre les aspects logiciels et AM. Cette distinction permettra ainsi d’aider a la
maintenance et I'évolution des applications d’AM grace a (1) une meilleure identification des
causes ayant entrainé¢ des changements particuliers au modéle final et (2) I’automatisation d’une

partie des opérations de configuration et d’exécution des flux opérationnels d’AM.
Plus précisément, notre projet a quatre objectifs :

1. Identifier, analyser et expliquer les pratiques actuelles de développement des applications

d’AM du point de vue de I’ingénierie logicielle (gestion de versions, stockage desdonnées

2 Ces différences seront développées davantage dans la partie 2.4.2.



d’entrainement et de configuration, organisation des artéfacts, etc.) et proposer des

recommandations;

2. Etudier les défis relatifs a I’adoption des plateformes de gestion du cycle de vie des

application d’AM et proposer des solutions et recommandations;

3. Etablir des liens de tragabilité entre les artéfacts dans les projets logiciels d’AM, en les
étiquetant de maniére appropriée dans les référentiels logiciels pour améliorer I'explicabilité
du changement, automatiser les flux de travail et améliorer la communication. Nos liens de
tracabilité peuvent aider les développeurs a comprendre si un changement dans une sortie
observable d'un artéfact d’AM (par exemple, sa précision) est dit a un changement de
configuration, de code ou de données. De cette fagcon, le changement peut étre mieux

compris, plus facilement inversé s'il y a un besoin, et son impact peut devenir plus visible;

4. Proposer des mécanismes semi-automatiques de reconstruction des pipelines d’AM a partir
du code source, en vue d’optimiser la configuration et 1’intégration des dépdts d’AM vers

les plateformes de gestion du cycle de vie des applications d’AM.

1.4 Hypothése et assomptions de recherche

Notre hypothése se base principalement sur les pratiques de minage des dépéts logiciels (en anglais
Mining Software Repositories, MSR). Nous nous basons sur le fait que les dépdts logiciels
contiennent des informations importantes relatives aux pratiques de développement, et peuvent
aider a dresser un portrait plus ou moins exact d’un projet logiciel donné a chaque étape de son
évolution. En nous basant sur la littérature existante [2, 10], nous supposons que les applications
d’Apprentissage Machine sont traditionnellement développées en utilisant les pratiques
d’ingénierie logicielle. La suite du présent document se base sur ces assomptions, et, sauf mention
contraire, nous soutenons 1’hypothése selon laquelle les pratiques de développement identifiées par
minage de dépdts logiciels publics peuvent étre généralisees et refléter des tendances populaires

aupres des développeurs.

1.5 Méthodologie

Afin de garantir une analyse plus détaillée, le sujet principal a été séparé en trois sous-sujets :



Sous-sujet 1: Identification des méthodes de développement des applications d’AM : il s’agit
d’¢étudier les dépdts logiciels publics afin d’identifier et expliquer les pratiques utilisées par

les développeurs lors de la construction de systemes d’AM;

Sous-sujet 2: Analyse des défis relatifs a I’adoption/migration vers les plateformes DevOps de

gestion du cycle de vie des applications d’AM (plateformes MLOps) ;

Sous-sujet 3: Reconstruction de la tragabilité des artéfacts et pipelines d’apprentissage
machine : a partir des pratiques de développement et des défis identifiés précédemment,
nous proposerons des techniques systématiques afin de reconstruire la tracabilité des

artéfacts et préparer les dépots d’AM pour 1’automatisation.

Bien que la méthodologie générale consiste en 1’analyse de dépdts logiciels existants, chaque sous-
sujet utilise au moins I’une des méthodologies d’études parmi les suivantes : minage des dépots

logiciels, analyse statistique, étude expérimentale et prototypage, tel que décrit dans le Tableau 1.1.

1.5.1 Collecte des données

Le corpus de données utilisé est constitué de dépdts publics d’ Apprentissage Machine recueillis
grace au projet ‘Papers With Code’ [11]. Ce projet compile différents articles traitant de ’AM et
leurs dépots GitHub? respectifs [12]. Ce corpus a été téléchargé le 12 mai 2019 et comprenait alors
4975 projets d’AM. Un premier filtrage a été réalisé afin d’éliminer les doublons et sélectionner
seulement les projets ayant Python comme langage de programmation principal. Github fournit
une interface permettant de recueillir des statistiques sur un dép6t particulier. Cette interface a été
utilisée afin d’identifier quel est le langage prioritaire dans chaque dépot d’AM, et ainsi ne
sélectionner que ceux construits en Python. Ce langage a été choisi du fait de sa prévalence pour
le développement d’applications d’AM. En effet, il s’agit du langage de programmation le plus
utilisé et le plus priorisé pour le développement d’applications d’AM [13]. Un second filtrage a été
effectué¢ afin de supprimer les projets inaccessibles publiquement. Il s’agit de projets dont les

tentatives d’accés renvoyaient des erreurs de type non disponibles parce qu’ils ont eté supprimés

3 Github est une plateforme de contrdle de version basée sur Git permettant aux développeurs de collaborer, stocker et

gérer leurs projets de développement logiciel.



ou rendus privés par leur propriétaire. Nous avons alors obtenu un corpus global de 2681 projets
qui a servi de base pour tout le travail. Selon I’objectif et la capacité d’analyse requise pour chaque
sujet, des filtrages supplémentaires ont été réalisés, et la taille du corpus final par sous-sujet est
présentée dans le Tableau 1.1. Les détails des activités de filtrage pour chaque sous-sujet seront
présentés dans leurs parties respectives, afin de conserver une certaine cohérence et faciliter la

compréhension.

Tableau 1.1 Récapitulatif des méthodes d'étude utilisées

Sous-sujet Méthodes utilisées Taille du
corpus de
données

1-  ldentification des methodes de e Minage de dépots logiciels | 532

développement des applications d’AM e Analyse statistique

2- Challenges d’adoption/migration des e Etude expérimentale 13

plateformes MLOps e Analyse statistique

3- Reconstruction de la tragabilité des e Prototypage Groupe A : 9

artéfacts et pipelines d’apprentissage Groupe B : 13

machine

Lors de la réalisation du présent travail, la disponibilité des applications d’AM commerciales et
open-source possedant les informations nécessaires (c'est-a-dire le code source, les fichiers, les
commits, etc.) était assez limitée. En effet, avant d'utiliser le corpus « Papers with code », nous
avons initialement cherché sur GitHub des projets commerciaux pertinents, mais nous nous
sommes rapidement rendu compte qu'ils étaient difficiles a trouver, et qu'ils n'étaient pas
correctement documentés (par exemple, des projets qui avaient le terme ‘apprentissage
automatique’ dans leur description (fichier README), mais qui aprés analyse détaillée
n’implémentait pas un systeme d’AM). Nous discuterons plus tard des limites de ce choix et de la

maniére dont ce travail peut étre étendu en conséquence.

1.5.2 Minage des dépdts logiciels

Le Minage des depdts logiciels (En anglais Mining Software Repositories et en abréegé MSR) est
une pratique populaire utilisée dans de nombreux projets de recherche [14-17] et consiste a fouiller,

extraire et analyser les données historiques des dépdts logiciels dans le but d’identifier de



I’information pertinente relativement a des pratiques de développement particulieres. Il s’agit
d’extraire, comparer, vérifier et étudier les artéfacts logiciels (communications, historique de
version, équipes, bogues, etc.) suivant différents axes d’analyse [18]. Cette technique a été
largement utilisée dans le présent travail, et a permis d’établir une base solide pour les solutions,
recommandations et outils proposés. Pour plus de clarté, les pratiques spécifiques de minage
adoptées pour chaque sous-sujet (analyse des fichiers sources, identification des artéfacts logiciels,
inspection manuelle du code, etc.) seront abordées dans leurs parties respectives

1.5.3 Analyse statistique

L’analyse statistique est une composante de 1’analyse des données et consiste en la collecte et
I'interprétation de données dans le but d’identifier des modéles et des tendances sous-jacentes [19].
Par exemple, des statistiques relatives au nombre de fichiers d’un certain type dans les dépdts
logiciels peuvent indiquer la prévalence d’un langage de programmation spécifique par rapport a
un autre. Dans cette étude, les données ont été premierement échantillonnées et filtrées (retrait des
projets non pertinents) afin de réduire tout biais de données. L’analyse statistique a permis d’établir
les prévalences de différentes pratiques de développement logiciels adoptées par les développeurs

et de proposer des pistes d’amélioration.

1.5.4 Etude expérimentale

L’étude expérimentale consiste a réaliser une expérience spécifique et méthodologique autour d’un
sujet précis, afin d’observer et analyser les résultats qui en découlent [20]. Dans le cas particulier
des systemes logiciels, deux types de pratiques d’expérimentation ont été proposées par Juristo et
al.: Pexpérimentation par observation et I’expérimentation par interaction [21]. Dans le premier
cas, les chercheurs préparent le cadre et les sujets/objets d’expérimentation, mais les faits sont
percus de I’extérieur par les chercheurs sans aucune interférence de leur part sur les sujets ou objets
observés, sauf celle provoquée par I’observation elle-méme. Dans le deuxiéme cas, les chercheurs
ne sont pas de simples observateurs/récepteurs : ils entrent en contact avec I’élément étudié. Cette
interaction consiste a soumettre I'objet a de nouvelles conditions et a observer les réactions. Dans
ce cas, les chercheurs interferent avec le cadre d’expérimentation et les observations sont le résultat
d'une telle interférence. Les chercheurs ont ainsi le contrdle de la réalité pendant I'expérimentation.

Dans le cadre de cette étude, I’expérimentation par interaction a été choisie principalement au cours



du sous-sujet 2. En effet, nous avons sélectionné un ensemble de projets et avons réalisé les
processus de migration vers les plateformes de gestion du cycle de vie des applications d’AM, afin
de simuler les activités traditionnelles qui s’y rapportent. La procédure suivie est détaillée dans la
partie 4.4.2.

1.5.5 Expérimentation par prototypage

Le prototypage est un processus expérimental consistant a mettre en ceuvre des idées sous des
formes tangibles [22]. Marion et al. Définissent I’expérimentation par prototypage comme tout type
de représentation, sur tout support, concu pour comprendre, explorer ou communiquer ce que cela
pourrait étre de s'engager avec le produit, I'espace ou le systetme congu [23]. Il s’agit plus
précisément d’implémenter une preuve de concept relativement a une idée, méthode ou technologie
proposée sous forme abstraite. Au cours de cette étude, les résultats et propositions découlant des
sous-sujets 1 et 2 ont été utilisés afin d’introduire un prototype pour un systéme semi-automatique

de reconstruction de la tragabilité des artéfacts et pipelines d’AM.

1.6 Plan du mémoire

La suite du mémoire est organisée de la fagon suivante :

e Le Chapitre 2 présente une revue de littérature sur les principaux éléments abordés dans le
cadre de ce travail a savoir : (1) les méthodologies de développement logiciels et d’AM. 11
s’agit principalement des taxonomies, processus et normes de gestion du cycle de vie des
logiciels, ainsi qu’aux processus DevOps; (2) les applications d’ Apprentissage Machine
ainsi que leurs processus de développement; (3) I’état de 1’art sur les plateformes DevOps

pour la gestion du cycle de vie des applications d’AM;

e Dans le Chapitre 3 , nous présentons les détails de 1’étude et des résultats du sous-sujet 1
relativement aux pratiques de développement d’applications d’AM identifiés par minage

de dépdts logiciels;

e Le Chapitre 4 quant a lui regroupe les défis et recommandations identifiées lors de 1’analyse
expérimentale réalisée pour le sous sujet 2 (défis d’adoption/migration vers les plateformes
MLOps);



e Le Chapitre 5 présente les différents outils et mécanismes proposés pour 1’automatisation
d’une partie des activités nécessaires afin de rendre les dépdts d’AM prét pour

I’automatisation ;

e Enfin, le Chapitre 6 présente les principales conclusions du travail ainsi que les

recommandations futures.

Une partie de ce travail (la premiére moitié du chapitre 5) a été publiée a la conférence SANER
2021 : Aquilas Tchanjou Njomou, Alexandra Johanne Bifona Africa, Bram Adams, Marios Fokaefs:

MSR4ML: Reconstructing Artifact Traceability in Machine Learning Repositories. SANER 2021: 536-540
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CHAPITRE2 GENERALITES

2.1 Introduction

Le développement d’applications logicielles obéit a un ensemble de méthodes et d’activités plus
ou moins codifiées. Ces activités déterminent et conditionnent tant les performances du logiciel
[24] que son exploitation [25] et sa maintenance [26]. Cependant, les recherches actuelles en
matic¢re d’ Apprentissage Machine (AM) tendent a démontrer que certaines éléments propres a ces
systemes les différencie des logiciels traditionnels [2].

Ce chapitre a pour objectif principal de présenter les généralités relatives a 1’analyse et au
développement d’applications logicielles et d”’AM. Plus spécifiquement, nous souhaitons introduire

les themes abordés dans ce chapitre a savoir :
e Les outils et processus de développent logiciels traditionnels ainsi que leurs limitations
e La philosophie DevOps, son origine et ses principes directeurs

e Les systémes d’ Apprentissage Machine et leurs particularités en termes de conception et

d’implémentation
e Les notions récentes de MLOps et I’état de 1’art sur les pratiques dérivées

¢ Le minage de dépdts logiciels et son utilisation au sein de la communauté de recherche.

2.2 Cycle de développement des applications logicielles

Les applications logicielles passent généralement par un ensemble d’étapes au cours de leur cycle
de vie. Ces étapes et les activités qui s’y rapportent sont regroupées autour d’un terme générique :
Le cycle de vie du développement logiciel, ou Software Development Life Cycle (SDLC) [27] . Le
SDLC est utilisé pour la planification, la conception, la création, le test et le déploiement
d'applications, et a pour but de garantir la qualité des systemes crées et leur adéquation avec les
attentes du client, tout en respectant les ressources allouées [28]. Il comporte différentes phases

cycliques présentées dans la Figure 2.1 [29].
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(1) Analyse

(6) Maintenance (2) Conception

(3)

Implémentation

e

(5) Exploitation

™

(4) Test

Figure 2.1 Processus général du SDLC

L’analyse des besoins (ou encore spécifications des besoins) : Il s’agit ici de mettre le
logiciel dans son contexte en déterminant son but, ses fonctionnalités générales et son état

(s’il s’agit d’un nouveau logiciel ou de I’amélioration d’un logiciel existant).

La conception, qui consiste au choix des solutions proposées en utilisant certaines
spécifications. Elle peut comprendre la description des fonctionnalités de 1’application qui

sont mentionnées de fagon générale lors de I’étape de 1’analyse des besoins.

L’implémentation qui consiste au développement du logiciel proprement dit. Dans cette
étape, les éléments du logiciel (code, données, configuration, etc.) sont mis en place
progressivement de fagon a former un tout.

Les tests qui permettent de vérifier et étudier la qualité du logiciel et sa conformité par
rapport aux spécifications

L’exploitation qui concerne le déploiement et I'utilisation réguliere du logiciel dans un

environnement de production.

La maintenance qui consiste a modifier I’application apres le déploiement du produit et
lors de son exploitation. Son but est de corriger les erreurs et anomalies détectées lors de

I’exploitation du logiciel ou simplement d’y ajouter de nouvelles fonctionnalités.
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2.2.1 Méthodes de développement logiciel

En pratique, le SDLC peut étre appliqué de différentes maniéres, et il existe plusieurs méthodes
proposant un cadre théorique et pratique décrivant 1’exécution de ces activités de facon plus ou

moins standardisée [30].

2.2.1.1 Méthodes séquentielles

Il s’agit d’un ensemble de modeles linéaires qui se subdivisent le processus de développement en
plusieurs phases. Le principe de ces modeles consiste a terminer chaque phase par la production de
certains livrables (documents ou programmes) a une date précise. Les résultats sont obtenus sur la
base d’itérations entrecoupées, et sont ensuite soumis a une revue. Le passage a la phase suivante

est conditionné par la validation de ces livrables, tel que le montre la Figure 2.2.

Analyse

Va]ldatl}m @ Conception
Validation @ (E)]
48l Développement

Validation

Validation
Livraison

Figure 2.2 Processus de développement séquentiel

Ces modeles incluent notamment le modele en cascade [31] ou en V [32]. Bien qu’ils présentent
un certain nombre d’avantage comme un controle plus strict sur les phases et produits de
développement, ces modéles ont été vivement critiqués a cause de plusieurs inconvénients et des

impacts qu’ils ont sur le cycle de vie du logiciel a savoir :
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e Des délais accrus : Etant donné que chaque séquence ne peut étre entamée que si la séquence
précédente est terminée, tout retard au niveau d’une séquence se répercutera sur toutes les

séguences suivantes, entrainant ainsi des délais non négligeables [33];

e Collaboration limitée avec les clients : Dans les modéles itératifs, le client n’intervient
généralement que lors de la phase de définition des besoins. L’interaction avec le client est ainsi

limitée au cours des phases subséquentes, ce qui reduit la collaboration [34].

e Complexité et rigidité des processus : Etant donné la faible intervention du client au cours
du développement, la flexibilit¢ du logiciel s’en trouve réduit dans la mesure ou (1) les
changements provenant du client ne sont détectés que trés tardivement dans le processus, et (2) la
coupure entre chaque étape rend difficile le retour en arriére [35].

2.2.1.2 Méthodes agiles

Les méthodes agiles regroupent des méthodes itératives basées sur I’adaptabilité et la flexibilité
des processus. Ces méthodes obéissent a un ensemble de principes déterminées par le manifeste

Agile [36] dont les 4 principales valeurs sont :
e Les individus et leurs interactions plus que les processus et les outils;
e Des logiciels opérationnels plus qu’une documentation exhaustive;
e La collaboration avec les clients plus que la negociation contractuelle;

e [’adaptation au changement plus que le suivi d’un plan;

Guidées par ces valeurs, la plupart des méthodes agile ( SCRUM [37], Kanban [38], FDD [39] et
bien d’autres) subdivisent les processus en des étapes itératives et plus petites, et pronent une
meilleure communication et collaboration entre les différentes équipes impliquées dans le
développement du logiciel. La Figure 2.3 présente la vision générale de la méthodologie Agile, qui

est centrée sur la satisfaction client.
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Feedbacw

(o
o
Clients

Livraison

Test
Développement

Figure 2.3 Processus général des méthodes Agiles

Les méthodes Agile sont parmi les plus populaires actuellement utilisées pour le développement
de logiciels [40]. Cependant, la premiere valeur Agile met I’accent sur les individus et leurs
interactions. Ceci impose généralement une réorganisation des équipes logicielles lors de
I’adoption des pratiques Agiles et I’adoption d’outils spécialisés pour faciliter la collaboration [41],

tels que les systémes de contrdle de version.

2.2.2 Systemes de contrdle de version : Exemple de Git

La pluralité des activités de développement logiciel entraine une multiplication des équipes et de
leurs compétences. De ce fait, de nombreux outils ont vu le jour afin de faciliter le développement
collaboratif ainsi que la communication entre les différentes équipes. Parmi ces outils, 1’on note
I’utilisation accrue des systemes de controle de version (VCS pour Version Control System en
anglais) qui ont pour role de suivre et gérer les changements apportés aux artéfacts logiciels [42].
En effet, lorsque différentes équipes travaillent ensemble sur un méme logiciel, il est difficile de
gérer les modifications apportées par chaque développeur. L’utilisation d’un VCS vient dés lors
combler ce vide en garantissant un cadre commun et organisé permettant aux équipes de suivre

I’évolution du logiciel en tout temps.

Il existe plusieurs systemes VCS, dont le plus connu est Git [43]. Créé en 2005 par Linus Torvald,

Git a rapidement évolué pour devenir le systeme de contrdle de version open-source le plus utilisé
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parmi les développeurs [44]. Afin de gérer 1’évolution et les modifications survenant dans le code
source, il utilise un ensemble d’¢léments et d’activités. Nous nous concentrerons sur la description
des éléments abordés dans le présent travail, soit les notions de dép6t logiciel, de branches et de

commits.

e Dépot logiciel : 11 s’agit de 1’élément fondamental représentant le code source du logiciel
et ses artéfacts (documentation, configuration, et bien d’autres). Le dépot logiciel est
représenté sous forme de dossier ou sont stockés toutes les données relatives a I’historique

d’évolution du logiciel

e Branche : Il s’agit de la représentation modifiable d’une version du code. Pour un méme
dépot logiciel, il est possible d’avoir plusieurs branches paralléles permettant de travailler
simultanément sur plusieurs aspects du logiciel sans créer de conflits entre les
modifications. Généralement, il existe une branche principale correspondant la version de
référence du logiciel, et les modifications sur les autres branches sont alors fusionnées a la

branche principale apres avoir été vérifiés.

e Commit : Il s’agit d’une entité basique de Git permettant d’enregistrer les modifications
apportées a un instant donné. Ainsi, chaque modification a un artéfact est enregistrée et

sauvegardée afin de permettre un suivi ou un retour en arriere.

L’un des outils populaires de gestion de code basée sur Git est GitHub. 11 s’agit d’une plateforme
Web de gestion des dépdts logiciels proposant une interface graphique et une collaboration accrue
gréce au stockage en ligne des dépdts et des outils de communications adaptes.

2.3 L’approche DevOps

Cette partie ne présente pas une définition exhaustive de I’approche DevOps, mais se concentre

plutét sur la présentation des éléments essentiels pour la compréhension du présent travail.

DevOps [45] est un acronyme signifiant Development-Operations (Développement-Opérations). Il
s’agit de réduire 1’écart et les incompréhensions entre 1’équipe de développement et 1’équipe
responsable des opérations de gestion d’environnement et de déploiement logiciel. En effet, le
développement logiciel nécessite des compétences particuliéres a chaque étape de son évolution.

Dans les organisations, ces compétences sont généralement regroupées autour de deux équipes, les
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développeurs (Dev) et les opérationnels (Ops). Les Dev sont généralement responsables de
planifier, construire et compiler 1’application, tandis que les Ops sont responsable de la création et
la gestion des environnements, de 1’exécution du logiciel et du monitoring. Les tests peuvent étre

effectués par ’'une ou I’autre des équipes, ou les deux.

Cependant, ces activités sont souvent interdépendantes, et des probléemes de collaboration peuvent

apparaitre [46] :
e Grand écart entre Dev et Ops entrainant des problémes de communication;
¢ Non standardisation entre les outils utilisés par les différentes équipes;

e Taches fastidieuses et répétitives de configuration des environnement, d’exécution de tests,
etc.

La philosophie DevOps a ainsi vu le jour en 2008 afin de réduire ces limitations et optimiser les
activités interdépendantes entre les différentes équipes. DevOps se base principalement sur
plusieurs principes parmi lesquels la collaboration, la communication, 1’automatisation et les
itérations continues. Les deux derniers principes consistent a automatiser le plus possible les
processus répétitifs, et d’assurer les activités de fagon continue et sans disruption. On parle alors

d’intégration continue, déploiement continu, monitoring continu, etc.

Pour assurer cette continuité, de nombreux outils d’automatisation ont vu le jour. Ces outils tirent
parti des technologies les plus récents en matiére d’architecture logicielle (containeurs®, micro-
services, infonuagique, etc.) afin d’automatiser la configuration des environnements, les tests
unitaires, la compilation et le déploiement. Ces activités sont configurées sous forme de flux (ou
pipeline), souvent appelé pipeline CI/CD (Continuous Integration/Continuous Deployment) dont

un exemple est présenté dans la Figure 2.4.

Il existe différents outils d’automatisation (GitHub Actions, Travis Cl, Jenkins, etc.) dont le

principe de fonctionnement est genéralement le méme : ils requiérent des scripts de configuration

4Un containeur est un systéme regroupant un ensemble de fonctions matérielles et logicielles autour d’un

environnement virtualisé
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(définis manuellement) ou sont spécifiés les données d’environnement ainsi que les instructions a

exécuter & chaque étape du pipeline.

Changement au Deéploiement
niveau du dépot
(commit)
Configuration de Résultats J
I’environnement de tests

L Exécution Exécution

du build — des tests

Figure 2.4 Exemple d'un pipeline CI/CD

2.4 Développement des applications d’Apprentissage Machine :

Principes et artéfacts

L’Intelligence Artificielle (IA) regroupe I’ensemble des théories des techniques permettant de
mettre au point des programmes informatiques complexes capables de simuler certains traits de
I'intelligence humaine (raisonnement, apprentissage...). Son objectif est de proposer et construire

des systémes intelligents pouvant réaliser des taches complexes.

L’ Apprentissage Machine (AM) est une branche de I’Intelligence Artificielle qui permet aux
systemes d’apprendre a effectuer une action (classification prédiction, recommandation, etc.) a

partir de données historiques.

2.4.1 Construire une application d’Apprentissage Machine : principes et cycle

de vie

L'Apprentissage Machine fait référence a I'étude de programmes informatiques (ou algorithmes)
qui peuvent apprendre par I'exemple et généraliser & partir d'exemples existants d'une tache.
Mitchell et al. [47] proposent un formalisme court et largement utilisé sur ce sujet qui énonce ce
qui suit : Un programme informatique est dit apprendre d'une expérience E en relation avec une
classe de taches T et une mesure de performance P, si ses performances dans I'exécution des taches

de T, telles que mesurées par P, s'améliorent avec I'expérience E. Le domaine de I’AM vise ainsi a
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apprendre aux machines a effectuer des taches en fournissant quelques exemples [48]. Sur la base
de ces exemples, des algorithmes spécialisés sont capables de capturer des modéles afin de faire
des prédictions sur des données auparavant inconnues et non utilisées lors de la phase
d'apprentissage. Le terme prédiction fait donc référence a la sortie d'un algorithme aprés qu'il a été
formé sur un ensemble de données historiques et appliqué a de nouvelles données en essayant de

prédire la probabilité d'un résultat particulier.

Malgré son évolution croissants, il n'existe pas de méthodologie prescriptive pour le
développement d'applications d’AM, du fait qu’elles sont actuellement implémentées pour des
taches spécifiques [49], ce qui ne permet pas une normalisation du processus de développement.
Cependant, une approche globale qui considére les principaux éléments d’AM a tendance a étre
utilisée. La Figure 2.5 présente le flux général et les artéfacts produits lors du développement des
systétmes d’AM qui comprend 4 principales phases, préparation des données, entrainement du
modele, 1’évaluation et le déploiement final. Chaque étape produit un ensemble d'artefacts

généralement améliorés au cours du cycle de vie du modele [50].

Artéfact de
sortie

Artéfact
d’entrée

Etape

) ) Données
Préparation des préparées, filtrées

Données Code données

brutes

Données

Code et pipelines Entrainement
AM 3
(Hyper)- du modéle

parametres
Modeéle final

Résultats
d’évaluation

Modele initial

Données de test Test & évaluation

Modele entrainé Déploiement Modele final

Figure 2.5 Flux général et artéfacts de développement des applications d'AM

Lors de la phase de préparation des données, il est nécessaire de collecter des données qui seront

utilisées pour entrainer le modele. Ces données proviennent généralement de plusieurs sources
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(bases de données, fichiers, API, etc.) et peuvent avoir des formats différents. 1l est donc nécessaire
de les trier, filtrer et/ou agréger afin d'obtenir une source et un format spécifique que le modele
utilisera. L'étape d'entrainement permet a l'algorithme d’AM d'apprendre a partir des données
prétraitées. Cela nécessite le choix de la technique la plus appropriée pour répondre au probléme
initial et le choix des outils et modules de développement. Il existe une grande variété de plates-
formes et de librairies pour le développement d'applications d’AM, dont certaines sont plus
adaptées a des techniques d’AM spécifiques. Cette phase consiste également a régler les parameétres
et les hyperparamétres du modeéle pour assurer le meilleur taux d'apprentissage et les meilleures
performances. Le résultat est un modele qui est testé dans la phase d'évaluation du modele, qui
consiste a exécuter le modele sur des données de test et a enregistrer ses performances a travers ses
métriques. Une fois que le modéle passe la phase de test, il peut ensuite étre déployé et surveillé
dans un environnement de production. Si le modéle ne passe pas la phase d'évaluation, il est
généralement recyclé a l'aide de différents ensembles de données, parametres et/ou
hyperparamétres pour améliorer ses métriques. L’évolution des métriques au cours de

I’entrainement du modé¢le permet ainsi d’évaluer les tendances d’entrainement et de prédiction.

2.4.2 Limitation des outils SDLC traditionnels

Les applications d’AM sont un type particulier d’application logiciel, dans la mesure ou ceux-Ci

requierent un principe de développement spécifique tel que présenté dans la Figure 2.6

: I { 5
Données ore - | Code Données
filtrées EBIoCeS e ] + brutes

|

Code

uonejidwo)

paquet

Processus de
développement
logiciel

Processus de
développement
d’AM

luawaio|daqg
luawaio|dag

Logiciel final Logiciel final

Figure 2.6 Comparaison des processus généraux de développement logiciel et d'AM
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Lors du développement d’un systéme logiciel, du code source est compilé afin de produire une
application finale (code + compilation=>application finale) tandis que dans les applications d’AM,
le code source utilise des données d’entrée, passe par différentes phases (entrainement, évaluation,
validation, etc.) et produit un modele, qui a son tour sera intégré a un autre code afin de produire

I’application finale (code source + données => modéle + code => application finale).

Les artéfacts d’AM, tout comme ceux du logiciel, sont stockés dans des systemes VCS, qui sont
largement utilisés par les développeurs pour gérer les artefacts logiciels [10]. Cependant, ils ont été
principalement congus pour le développement de logiciels traditionnels et manquent de
fonctionnalités pertinentes pour les projets d’AM. Par exemple, Git ne permet pas de suivre les
modifications des données, des hyperparameétres, des modeéles finaux et des dépendances entre ces
artéfacts [8]. Entre autres, Amershi et al. [2] ont découvert que les artéfacts d’AM sont plus
difficiles a manipuler que les artéfacts logiciels traditionnels. Cela ajoute plus de complexité du
point de vue de la gestion des modeéles, en plus des défis causés par la diversité des équipes et la
gestion des processus d’AM. Ainsi, I’objectif du Chapitre 3 est d’analyser et comprendre, au regard

de ces difficultés, quelles pratiques les développeurs d’AM adoptent.

2.5 MLOps: Automatisation des étapes de développement des
applications d’AM

MLOps est un terme hybride représentant I'application de la philosophie DevOps (automatisation

et intégration) au développement d’AM [51].

La méthodologie DevOps prone la collaboration entre le personnel de développement et d'exploitation
pendant toutes les phases de développement au déploiement du logiciel [52] au moyen des approches
de SCM [53] (Software Configuration Management) et de SQA [54] (Software Quality Assurance).
Cependant, au vu de la particularité des applications d’AM qui combinent les logiciels traditionnels
aux algorithmes et modeles d’apprentissage automatique, 1’application de cette méthodologie devient
plus complexe. En effet, les approches SCM et SQA du logiciel et des modéles d’AM sont séparées
[4], ce qui ne permet pas I’exploitation compléte du potentiel de ces applications. Pour faciliter les
activités de développement d’AM, de nombreux outils ont vu le jour tels que Kubeflow [55], DVC
[56], MLflow [57], ModelDB [58] et bien d'autres. Ces outils combinent le contréle des donnees et

des versions, la gestion des pipelines d’AM et les techniques DevOps pour offrir un environnement
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transparent, intégré et centralisé afin de planifier, créer, construire, tester et déployer les
applications d’AM. On parle alors de plateformes MLOps. Elles abordent les activités de
développement d’AM d’un point de vue logiciel et proposent différentes pratiques d’intégration
continue pour automatiser certaines activités comme le tunage des hyperparametres, le

réentrainement des modeles, le tracage des artéfacts, etc.

Les outils et les pratiques MLOps étant nouveaux, nous proposons d’étudier, dans le Chapitre 4,
les défis relatifs a I’adoption de ces plateformes, et présenter des solutions et recommandations aux
développeurs d’AM.

2.6 Conclusion

Contrairement aux logiciels traditionnels, le développement d'applications d’AM nécessite des
étapes, des artefacts, des équipes et des outils complexes [2]. Les méthodes traditionnelles de
SDLC ainsi que les techniques DevOps et les outils afférents montrent des limitations importantes

relatives a la gestion des activités, processus et composants des systemes d’AM.

Malgré ces limitations relativement aux outils et méthodes, la popularité de I’AM auprés des
développeurs et des organisations ne cesse de grandir (méme si, selon les études les plus récentes
sur le sujet, la majorité de ces projets n’atteignent jamais 1’étape d’exploitation [59]). Il est donc
important de comprendre comment les développeurs open source s’adaptent face a ces limitations,
et quelles pratiques ils adoptent afin de concilier les processus d’AM et les outils traditionnels de

développement logiciel.
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CHAPITRE3 IDENTIFICATION DES PRATIQUES DE
DEVELOPPEMENT D’APPLICATIONS D’AM PAR MINAGE DE
DEPOTS LOGICIELS

3.1 Introduction et objectifs

La popularité croissante de I’AM suscite un intérét particulier pour les développeurs et les

organisations. La multitude de langages de programmation, de bibliothéques et de ressources

disponibles leur offre la possibilité de créer leurs propres systémes d’AM, sans besoin de

connaissances poussées dans le domaine. Cependant, la particularité de ces systemes, telle

qu’expliquée dans la partie 2.4.1, est qu’ils impliquent un processus de développement différent de

celui des logiciels traditionnels. Des lors, il est important de comprendre comment les développeurs

adaptent ces processus au cas particulier des applications d’AM afin d’une part d’identifier les

pistes d’amélioration relativement a ces pratiques, et d’autre part proposer des outils pertinents

pouvant aider a réduire la charge et les contraintes de développement de ces systemes. Plus

spécifiqguement, les objectifs de ce chapitre ont été regroupés en trois questions de recherche :

QR1 - Comment sont utilisées les principales librairies dans les projets d’AM? : nous
souhaitons identifier les principales librairies utilisées par les développeurs d’AM, et
décrire les corrélations existantes entre elles. Nous pensons que 1’utilisation de librairies
spécifiques pourraient donner des indications sur les pratiques de développement adoptés,

ainsi que sur les méthodes d’intégration des artéfacts d’AM aux dépdts logiciels.;

QR2 - Comment les développeurs integrent-ils les artéfacts dans les projets d’AM? :
considérant le fait qu’il n’existe aucun standard pour 1’organisation des artéfacts logiciels
ou d’AM, I’objectifici est de comprendre les techniques adoptées par les développeurs pour

I’organisation et la gestion des artéfacts d’AM dans les dépéts;

QR3 - Comment les projets d’AM évoluent-ils? : Git utilise principalement les commits
pour gérer 1’évolution des dép6ts logiciels traditionnels. Cependant, au vu des limitations
des outils traditionnels relativement a la gestion des artéfacts d’AM, nous souhaitons
comprendre comment les développeurs utilisent ces outils pour la gestion des versions des
artéfacts d’AM.
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3.2 Approche méthodologique et corpus de données

Tel que mentionné dans la partie 1.5, I’approche utilisée combine le minage des dépots logiciels a
une analyse statistique. Nous avons étudié¢ les dépots d’AM et avons identifi¢ les principales
habitudes de développement, regroupées sous forme de 8 pratiques générales. Etant donné que
chaque question de recherche touche a un aspect particulier des dépots d’AM (code, artéfacts et
évolution), les détails de la méthodologie adoptée pour chaque question de recherche sont fournis

dans leurs parties respectives.

Concernant le corpus de données, nous avons étudié 532 projets d’AM de GitHub utilisant Python
comme langage de programmation principal. A partir du corpus initial (2681 projets d’AM), nous
avons supprimé les projets ne possédant pas un fichier de description des librairies nécessaires
(généralement nommé ‘requirements.txt’) et ayant moins de 5 commits. Ce choix a été fait dans le
but de filtrer les projets dont I’historique et la description en termes de requis sont tres faibles, afin

d’avoir une base pour les QR 1 et QR 2. De ce filtrage, nous avons obtenu 532 dép6ts.

3.3 QR1: Comment sont utilisées les principales librairies dans les
projets d’AM?

3.3.1 Motivation

Généralement, le développement d’applications logicielles implique I’utilisation d’un ensemble de
librairies® publiques ou privées proposant des fonctionnalités spécifiques. Les algorithmes d’AM
impliquent des traitements mathématiques (statistiques, combinatoires, corrélations, et bien
d’autres) avancés nécessitant un certain niveau de connaissances. De nombreuses librairies ont été
créées afin de faciliter I'implémentation de ces traitements, et ainsi démocratiser 1’accés a I’AM.

Dans la littérature, il a été montré que I’identification des pratiques d’utilisation des librairies dans

5 Une librairie logicielle est un ensemble de scripts, codes et données proposant des fonctions réutilisables. Les
librairies sont généralement ajoutées aux projets logiciels principalement afin de ne pas « réinventer la roue » (Avoir

a développer de nouvelles fonctions déja développées précédemment par d’autres.
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les projets logiciels peut aider les développeurs a optimiser la recherche et le choix de librairies

particuliéres pour leurs projets [60-63].

En analysant la prévalence de ces pratiques dans les dépdts publics d’AM, nous souhaitons ainsi :
1. Identifier les librairies les plus utilisées dans les applications d’AM
2. Extraire les corrélations existantes entre ces différentes librairies

3. Déduire et expliquer la prédominance de pratiques spécifiques en matiere d’utilisation de

librairies tierces

3.3.2 Approche

L’approche utilisée consiste a effectuer une analyse statistique des librairies importées dans les
projets étudiés et de leur utilisation. Avant d’exécuter une portion de code, I’interpréteur® Python
construit un arbre syntaxique abstrait (AST en anglais pour Abstract Syntax Tree) qui est une
représentation hiérarchique du code source contenant toutes les informations relatives aux
instructions a exécuter. Ces informations sont organisées sous forme de nceuds imbriqués, chaque
nceud représentant une instruction spécifique, comme le montre la Figure 3.1. C’est cet arbre que

nous avons exploité afin d’identifier les noeuds relatifs aux instructions d’importation de librairies.

Import ImportFrom
module |Iibrary2
level |
import libraryl
. . li li [N | call
from library2 import method name Tiomryi] [name Tmewmea| [alo | sararge]
b —_ method (a) asnamel asname‘ kwargs |
Store| \Name | |Name|
id [method | |id|a
Code initial Arbre syntaxique généré par |’interpréteur Python

Figure 3.1 Exemple de code Python et de son arbre syntaxique abstrait

®Un interpréteur est un programme chargé de lire d’exécuter itérativement les instructions qui lui sont fournies.
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Dans python, les librairies tierces sont intégrées en utilisant les instructions ‘import
[librairie]’ ou ‘from [librairie] import [fonction]’. Ces instructions génerent
respectivement des nceuds de type ‘Import’ et ‘ImportFrom’ dans I’arbre syntaxique. Pour ce faire
nous avons utilisé la librairie native’ ‘Python ast’ [64] afin d’identifier et extraire ces nceuds. Nous
avons ainsi pu déterminer la liste des librairies utilisées dans chaque projet et avons compilé leurs
proportions d’utilisation. Ensuite, le minage par régle d’association® a été utilisé afin de déterminer

les relations existantes entre ces librairies [65].

3.3.3 Résultats
Pratique 1 : les développeurs open-source ont tendance a
utiliser de facon prédominante des librairies spécifiques pour
leurs applications d’AM, telle que Numpy, os et sys, utilisées

respectivement par 95%, 92% et 70% des projets.

La Figure 3.2 présente la distribution des 20 librairies les plus utilisées. L’on remarque que la
librairie tierce® ‘NumPy’ [66] est la plus importée, avec 95% de projets qui I’utilisent. Aussi, les
principales librairies les plus importées sont a thématique scientifiques.
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Pourcentage de projets
utilisant les librairies
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Figure 3.2 Distribution des 20 librairies les plus utilisées a travers les dépots analyses

" Les librairies natives sont des librairies généralement fournies par défaut avec le code principal d’un langage de

programmation et ont I’avantage de garantir un support complet du fournisseur officiel.
8 Consiste a regrouper les variables d’une population pour identifier les relations existantes entreelles

°Non native, développée et maintenue par une communauté externe au fournisseur officiel de Python
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En effet, les librairies ‘NumPy’, ‘collections’, ‘math’, ‘scipy’, ‘torch’, ‘tensorflow’ et ‘itertools’
ont pour principales fonctionnalités la gestion des calculs scientifiques et I’ Apprentissage Machine.
Ce résultat était attendu, vu la nature des dépots étudiés (les applications d’AM nécessitent des

fonctionnalités de traitement des données par calcul ou par apprentissage automatique).

Entre autres, on observe une prévalence de librairies spécialisées pour la gestion des interactions
systeme. Les librairies natives ‘os’ et ‘argparse’ arrivent respectivement en deuxiéme et troisieme
position. D’apres la documentation de Python [67], la librairie ‘os’ permet de gérer les interactions
avec le systeme d’exploitation, principalement les lectures et écritures sur le disque. La librairie
‘argparse’ quant a elle permet de gérer les entrées systeme en ligne de commande. Bien que nous
n’ayons ¢établi aucune hypothése de départ concernant la prévalence de ces fonctions, nous
estimons que ces résultats sont logiques au vu de la nécessité d’interagir avec les données et fichiers

externes fournis lors de I’exécution du programme ou stockées dans le systéme.

Pratique 2 : Les développeurs open-source utilisent
généralement des groupes de librairies ensemble, avec une
forte association entre certains groupes (numpy, scipy,

matplotlib) d’une part et (0s, argparse, sys) d’autre part.

Dans le but de déterminer la proportion moyenne de librairies populaires importées par les projets
d”’AM, nous avons sélectionné les 10 libraires les utilisées, puis avons compilé le nombre de ces

librairies importées par chaque projet. La Figure 3.3 présente les résultats obtenus.
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On note que les plus grandes valeurs d’utilisation sont observées lorsqu’il s’agit de 3, 4 et 5
librairies importées. On observe un pic d’utilisation pour la valeur 4 (22%), ce qui signifie que 22%
de projets importent 4 librairies parmi les 10 librairies les plus utilisées. A partir de ces résultats,
nous supposons que ces librairies sont utilisées ensemble, et qu’il est possible d’estimer la
probabilité d’utilisation d’une ou de plusieurs librairies, individuellement ou collectivement, ainsi

que leurs relations.

Pour ce faire, nous avons analysé leurs reégles d’association, qui peuvent étre défini de la fagon
suivante : Soit I = {i1, iz, ... , in} I’ensemble de toutes les librairies et T = {t1, t2, ... , tm}
I’ensemble des librairies importées dans chaque projet tel que t: soit un sous ensemble de I (ie ti 2

I). Une régle d’association est representée de la forme :
X=>YoUuX€eT,YETetXNnY +0][68]

Afin d’évaluer la force d’une régle, ses indices de confiance, support et lift sont déterminés. leurs
définitions sont récapitulées dans le Tableau 3.1 (n représente le nombre d’éléments d’un
ensemble) [69].

Tableau 3.1 Définition et formules des indices d'appreciation des regles d'association

Indice Définition Formule Signification

Confiance Proportion de nXny) Indique la fréquence d’apparition
transactions de T n(X) de cette regle. Plus il est élevé, et
contenant X qui plus la regle est observée
contiennent aussi T fréquemment

Support, noté | Proportion de nXny) Mesure la fréquence d’apparition

Supp(X n transactions de T qui n(T) des groupes de librairie X et Y

Y) contiennent X NY

Lift Amélioration Supp(X NY) Détermine a quel point la régle est
apportée par rapport a | Supp(X). Supp(Y) | significative. Une valeur de
un jeu de transactions lift > 1 traduit une corrélation
aléatoires positive entre X et Y

Les principales régle obtenues (top 15 classé par ordre décroissant de confiance) sont présentées

dans le Tableau 3.2 sous la forme {Antécédent}=> {Conséquent}, ainsi que leurs indices de
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confiance, de support et de lift. Par exemple, une représentation de la forme {numpy, os} =>
{matplotlib} signifie qu’il y’a une association entre ces trois librairies, et donc qu’un dépot utilisant
‘numpy’ et ‘os’ a une certaine probabilité (estimable par les métriques associées) d’utiliser aussi

‘matplotlib’.

Tableau 3.2 Récapitulatif des principales régles d'association

Numéro [Regle Confiance |Support |Lift
1 {matplotlib, scipy} =>{numpy} 0,99 0,23 1,14
2 {matplotlib, argparse} =>{numpy} 0,98 0,44 1,13
3 {os} => {argparse} 0,98 0,35 1,12
4 {argparse} => {os} 0,98 0,24 1,12
S) {sys, os} => {argparse} 0,97 0,23 1,12
6 {matplotlib, sys, scipy} => {numpy, tensorflow} 0,97 0,24 1,12
7 {json, argparse} => {os} 0,97 0,25 1,12
3 {numpy, tensorflow} => {matplotlib} 0,97 0,25 1,28
9 {numpy, torch} => {collections, matplotlib} 0,97 0,24 1,28
10 {time, collections} => {numpy, sklearn} 0,97 0,25 1,11
11 {pandas} => {numpy} 0,96 0,26 1,11
12 {pickle, numpy} => {matplotlib} 0,96 0,25 1,28
13 {os, argparse} => {numpy, pickle} 0,96 0,4 1,11
14 {pickle} => {json} 0,96 0,26 1,27
15 {matplotlib, pandas} => {numpy} 0,96 0,49 1,1

L’on observe une prédominance de ‘NumPy’ en tant que conséquent, ce qui s’explique logiquement
pat le fait qu’elle soit utilisée par un nombre important de projets. L’on note aussi une association
intéressante entre les librairies de gestion des interactions systéeme (regles 3, 4, 5 et 7) traduisant
une utilisation commune de ces librairies. Ce tableau peut étre utilisé par les développeurs d’AM
pour le choix des librairies. Par exemple, pour un développeur souhaitant utiliser la librairie ‘scipy’
et ‘matplotlib’, ce tableau lui permettra de se rendre compte du fait qu’il devra aussi trés
probablement utiliser la librairie ‘numpy’ (régle 1). Cela lui permettra de mieux planifier la gestion
des librairies externes en (1) déterminant quelles versions utiliser afin d’éviter les problémes de
compatibilité et (2) choisissant d’utiliser ou non une librairie particuliére a cause de sa corrélation
trop élevée avec des librairies non voulues (a cause d’un faible support technique disponible pour

cette librairie par exemple).
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Les reésultats sur I’utilisation de librairies supposent une contradiction de I’hypothése selon laquelle
les développeurs utilisent différents modes de stockage des données. En effet, seuls 3% des dépots
analysés utilisent des librairies de connexion aux bases de données (2% utilisent ‘sqlalchemy’, 1%
utilisent ‘mysql’ ou ‘sqlite3’), ce qui signifierait que les développeurs n’utilisent pas les systémes
de gestion de bases de données (SGBD) pour stocker les données d’entrainement de leurs modeéles.
Aussi, I’utilisation de librairies relatives aux interactions avec les services les plus populaires de
stockage infonuagique (‘boto3’ pour Amazon, ‘azure’ pour Microsoft Azure et ‘ibm_boto3’ (ou
‘ibm_botocore’) pour IBM est tres faible (3% au total), ce qui signifierait que les services
infonuagiques ne sont pas utilisés par un grand nombre de développeurs d’AM. Or, étant donné
que les applications d’AM nécessitent souvent de trés grandes quantités de données [70] dont la
taille pose des limitations face aux méthodes de stockage traditionnels (Systéme de fichier local),
cela souléve davantage de questionnements concernant les outils et méthodes utilisées pour stocker,

gérer et intégrer ces données dans les projets d’AM.

3.4 QR2: Comment les développeurs integrent-ils les artéfacts dans
les projets d’AM?

3.4.1 Motivation

La nécessité de comprendre comment les développeurs d’AM intégrent les artéfacts externes dans
leurs projets vient de la dépendance quasi-totale de ces systemes envers leurs données
d’entrainement, hyperparametres, etc. [71]. En effet, au vu de la criticité des données qui
déterminent la performance finale d’un modeéle d’AM, une gestion inefficace des données
(stockage, versioning, intégration, évolution) entraine des problémes de drift'°, de biais'! ou encore

une baisse soudaine et inexpliquée des performances du modele [72]. Entre autres, les résultats de

10La notion de drift se référe a I’inadéquation entre les données d’entrée et de sortie d’un modéle devenu obsoléte.
Cela se produit lorsque les données réelles de prédiction différent grandement des données initiales d’entrainement du

modéle, provoquant des résultats erronés.

11Un modéle d’AM est biaisé lorsqu’il a tendance a favoriser (ou défavoriser) certains groupes. Le phénoméne de

biais survient généralement lorsque les données d’entrainement sont inégalement réparties.
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la QR 1 sément le doute quant aux pratiques de stockage des données qu’il serait important

d’éclaircir.
3.4.2 Approche

Tel que mentionné dans la partie 2.4.1, les artéfacts utilisés dans les applications d’AM peuvent
provenir de différentes sources, et avoir plusieurs formats, que nous souhaitons identifier. Pour
cela, nous avons premiérement analysé les extensions des fichiers présents dans les dép6ts
analysés, que nous avons séparé en deux principaux groupes : les fichiers de code et les fichiers
sans code. Les fichiers de code sont les fichiers utilisés par les langages de programmation pour
stocker les instructions de code. Ils utilisent généralement des extensions particuliéres, afin d’étre
reconnus par I’interpréteur. Pour Python, ces extensions sont ‘.py’. Les fichiers sans code quant a
eux regroupent tous les autres fichiers du dépdt, a I’exception des fichiers et dossiers cachés (dont
le nom commence par ‘.”). En effet, ceux-ci représentent des fichiers de configuration utilisés par
des plateformes spécifiques, et donc ne sont pas directement utilisés par le dépbt en lui-méme.

Davantage de filtrage a été effectué parmi les fichiers sans code :

e Tous les fichiers possédant le terme ‘readme’ sans distinction de la typographie des
caracteres (majuscules ou minuscules) ainsi que ceux finissant par 1I’extension ‘.md’ ont été
ignorés. Ces fichiers sont généralement utilisés par convention pour fournir de la

documentation relative au dép6t [73].

e Tous les fichiers possédant le terme ‘requirements’, qu’importe 1’extension, n’ont pas été
comptabilisés, car ils servent par convention a décrire les librairies requises pour exécuter
le projet [74].

Une analyse initiale des différents types de fichiers stockés dans les dépots d’AM présentée dans
la Figure 3.4 montre une grande utilisation des fichiers de type .ipynb’ reliés a Jupyter Notebook*?.

Ce résultat est logique et confirme une utilisation de plus en plus grandissante de la programmation

12 Jupyter Notebook est une solution de programmation lettrée permettant de réunir dans un méme fichier compilable

du code et du texte dans le but de faciliter le codage collaboratif.
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lettrée™® (ou programmation littéraire) en général et de Jupyter Notebook en particulier pour les

applications d’AM [7]. Ces fichiers ont donc été ignorés de ’analyse.

60%
50%
40%

__30%

X
20%
|||||I
0

xt .ipynb .jpg .json .rst .gif .pdf.yaml

X

Projets utilisant I'extension (en

Extensions de fichiers

Figure 3.4 Répartition de I'utilisation des extensions de fichiers dans les projets analysés (top 10

des extensions les plus utilisées)

A partir des fichiers sans code identifiés, nous avons développé une méthode heuristique'* dans le
but d’identifier les artéfacts d’AM. Pour chaque heuristique, un script d’inspection a été réalisé
afin d’automatiser ’identification. Pour ’heuristique hy, le script utilise une expression réguliére®®
appliquée a chaque fichier et retourne le nom du fichier lorsqu’une correspondance est trouvée. Le
nom du fichier représente sa localisation relativement au dossier racine du projet, et inclut ainsi les
noms des sous-dossiers dans lequel il se trouve. Nous partons de I’hypothése selon laquelle les
développeurs utiliseraient une convention pour organiser et nommer les artéfacts selon leur
catégorie. Ainsi, le nom des artéfacts retournés devrait contenir 1’un ou I’autre des termes suivants:
‘data’ pour les artéfacts de données, ‘model’ pour les modéles, ‘(hyper)parameter’ pour les

paramétres ou hyperparametres, et ‘metric’ pour les artéfacts stockant les métriques des modeles.

13 La programmation lettrée consiste 4 combiner le code et I’explication de sa logique au sein d’un méme fichier

exécutable

14 Une analyse par heuristique consiste a construire un ensemble de parametres afin de déduire approximativement un

raisonnement.

15 Une expression réguliére en abrégé regex est une suite de caractéres plus ou moins codifiés permettant la

comparaison et I’identification de patterns dans une autre suite de caractéres.
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Code initial
( ath.
f.write(”

Chaque
instruction
est entourée)
de clauses
‘try’ et
‘except’

clauses ‘try’ et
‘except’

open("zinput_file.csv”, O RDONLY |0 CLOEXEC) = -1 ENOENT (No such file or directory) <@.000022>
open("zoutput_file.csv", O WRONLY|O_CREAT|O TRUNC|O_CLOEXEC, @666) = 3 <0.008129>
+++ exited with 0 ++

Exécution et
extraction des tracg

Mode d’accés (O_RDONLY pour
lecture, O_WRONLY pour écriture,
etc.)

Type de trace (open, Nom du fichier
write, etc...) accédé

Figure 3.5 Exemple d'exécution du script de I'heuristique h2

Le script de I’heuristique h2 (dont un exemple d’exécution est présenté a la Figure 3.5) a trois

fonctions séquentielles:

1. Pour chaque projet, il crée un environnement Python3 et installe les dependances

nécessaires a partir du fichier ‘requirements.txt’,

2. Pour chaque fichier de code, il entoure les instructions de clauses ‘try’ et ‘except!® afin que
le code puisse s’exécuter méme si certaines instructions renvoient des erreurs. Chaque
fichier de code est alors exécuté, puis le script analyse les traces d’interaction du
programme avec le systéme. Ces traces sont des logs renvoyés par le compilateur python

décrivant de fagon ordonnée les opérations d’entrée-sortie du programme;

16 Ces clauses permettent de tester un groupe d’instructions et dans le cas ol une erreur survient, la capturer et la traiter
de fagon spécifique. Sans ces clauses, toute erreur provoquée par une instruction provoquerait 1’arrét complet du
programme, tandis que ces clauses permettent de gérer ’erreur, tout en permettant au programme d’exécuter les

instructions suivantes.
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3. A partir des traces, il extrait les noms de fichier accédés ainsi que le mode d’acces (lecture

ou écriture).

Une premiére analyse a montré 1’apparition d’erreurs empéchant 1’exécution compléte du code, dd
notamment au fait que certains fichiers de code nécessitaient des configurations supplémentaires
(besoin d’arguments ou variables obligatoires par exemple). Nous avons donc rajouté une troisieme

heuristique pour plus de fiabilité.

Pour I’heuristique hs, nous avons premiérement établi manuellement (grace a une consultation de
la documentation) une liste de fonctions d’interaction avec les fichiers systemes. Ces fonctions sont
celles proposées par défaut par Python, ainsi que celles des 10 librairies les plus utilisées identifiées
dans la partie 3.3. Un script automatique parcourt alors chaque fichier de code, extrait les arguments
de ces fonctions et a partir de 1a, retourne le nom du fichier accédé¢ ainsi que le mode d’acces. Par
exemple, considérons I’instruction ‘Open(file=filenamel’, mode="w’)’. Les arguments de cette
fonction sont ‘file’ et ‘mode’ qui représentent respectivement le nom fichier et le mode d’ouverture.
La valeur du mode permet de déterminer si le fichier est ouvert soit en lecture (7’ pour read) soit
en écriture (‘w’ pour write, ‘a’ pour append, etc.). La Figure 3.6 présente un exemple de code ainsi

que I’organisation des fonctions d’entrée-sortie et leurs arguments.

Nom des fonctions : Les
. Arguments : chaque
fonctions ont des modes

i argument a
d’ouverture par défaut o
| | o numpy généralement un nom
orsque le mode n’est pas N ..
pandas et une position

spécifié via I’argument

Figure 3.6 Exemple de fonctions d'entrée-sortie

Les heuristiques ainsi utilisées et les résultats obtenus sont récapitulés dans le Tableau 3.3.



Tableau 3.3 Heuristiques utilisées et résultats préliminaires
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mentionné dans une
fonction d’interaction

systeme

d’interaction systéme, puis
examiner leurs arguments pour

identifier les fichiers chargés

Heuristique | Condition Méthode Résultat

h1 Le nom du fichier Trier et extraire tous les noms de | 51288  artéfacts
contient le terme ‘data’ | fichiers respectant I’heuristique | dans 240 dép6ts
ou ‘model’ ou ‘param’
ou ‘metric’

h2 Le fichier est chargé Exécuter le code et analyser les | 774 artéfacts dans
lors de I’exécution du | traces en termes d’entrée-sortie | 141 dépots
code (fichiers avec lesquels le

programme interagit)
h3 Le nom du fichier est Etablir une liste des fichiers 701 artéfacts dans

181 dépots

3.4.3 Reésultats

Pratique 3 : Les développeurs open-source ont tendance a

utiliser des fichiers pour sauvegarder les artéfacts d’AM, tres

peu utilisent des bases de données ou des services cloud.

Les résultats de 1’analyse des librairies utilisées ainsi que celle des fichiers présents dans les dépots

montrent une trés faible utilisation d’une part des librairies de gestion des bases de données et des

fichiers de configuration de base données d’autre part (moins de 3% de projets utilisent des fichiers

de configuration de base de données).

e Dans le but de Vérifier la concordance entre les heuristiques, nous avons examiné leurs

intersections, dont les résultats sont présentés dans le Tableau 3.4, et les autres, qui

respectent pourtant la convention de nommage définie, ne sont ouverts par aucun

programme;

e Ces fichiers pourraient ne pas étre des artéfacts d’AM, mais plutot des artéfacts logiciels

(documentation, configuration, etc.)
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Au vu du faible degré de certitude de I’heuristique h1, nous n’avons considéré que les résultats des
heuristiques h; et hz pour la suite de I’analyse. Ainsi, le nombre total d’artéfacts identifiés se calcule

par :
N =n(h2 U h3) = n(h2) + n(hz) — n(hz N hz)

L’on obtient ainsi 834 artéfacts identifiés dans 192 dépots.Nous supposons que I’intersection entre
les heuristiques devrait étre élevée, ce qui signifierait que toutes les heuristiques ont pu identifier

les mémes artéfacts.

Tableau 3.4 Intersections entre les heuristiques

Intersection Résultat
hi N h 37 artéfacts dans 21 dépots
hi N h3 65 artéfacts dans 28 dépots
h2 N h3 641 artéfacts dans 129 dépots
hinh2N hs 12 artéfacts dans 8 dépots

Les résultats démontrent une grande intersection entre les heuristiques hz et hs, mais cette
intersection est trés faible lorsqu’il s’agit de I’heuristique hs, ce qui contredit notre hypothése. Cela

pourrait signifier que:

e Des fichiers identifiés par h: pourraient étre des anciennes ou différentes versions
d’artéfacts qui ne sont plus importants pour la version actuelle du dépdt, mais qui sont
quand méme conservés pour des raisons de tracabilité: seulement 3 % des artéfacts
identifiés par hi sont accédés par un programme, et les autres, qui respectent pourtant la

convention de nommage définie, ne sont ouverts par aucun programme;

e C(es fichiers pourraient ne pas étre des artéfacts d’AM, mais plutot des artéfacts logiciels

(documentation, configuration, etc.)

Au vu du faible degré de certitude de I’heuristique hz, nous n’avons considéré que les résultats des
heuristiques hz et hz pour la suite de I’analyse. Ainsi, le nombre total d’artéfacts identifiés se calcule

par :
N =n(h2 U h3) = n(h2) + n(hz) — n(h2 N h3z)

L’on obtient ainsi 834 artéfacts identifiés dans 192 dépdts.
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Pratique 4 : Les développeurs open-source ont tendance a
stocker les artéfacts d’entrée/sortie dans un format
compréhensible par I’homme, et il existe une prévalence des
formats sérialisés (donc non compréhensibles par I’Homme)

pour les artéfacts de sortie

En analysant les extensions des artéfacts identifiés suivant leur mode d’interaction, nous obtenons
les résultats compilés dans la Figure 3.7. L’utilisation est regroupée par projets. Par exemple, 76%

de projets utilisent 1’extension .txt pour les artéfacts d’entrée, contre 57% pour les artéfacts de

sortie.
(a) Artéfacts d'entrée (b) Artéfacts de sortie
80% 100%
0% 80%
60%
40% 40% I I I
X 20% I
20%
[t = —
0% S S O LT A SR S
.txt .png .json .csv .jpg .gz .npz .pkl .rst .npy $ & e T &R Yo

Figure 3.7 Répartition des extensions utilisés par les projets selon le mode d'interaction

Ces reésultats démontrent des preférences particulieres en termes de méthode de stockage des
artéfacts. En effet, Les 10 extensions les plus utilisées peuvent étre regroupés en 4 catégories :
fichiers textes (“.zxt’, “json’, “.csv, ‘rst’, “h5’) qui contiennent du texte brut sans formatage spécial,
fichiers image (“png’, “jpg’) contenant des données graphiques, fichiers d’archives (“.gz’) pouvant

stocker des données compressées (texte, image, voix, vidéo, etc.) et sérialisés (‘npz’, ‘pkl’, ‘npy’),
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qui contiennent généralement des donnees binaires et sont générés par les librairies ‘Numpy’ (“.npz’

et “npy’) et ‘Pickle ™" (“pkl’). L utilisation de chaque catégorie est présentée dans la Figure3.8.

100%
90%

80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
In 1
0%

texte image compressé serialisé

Pourcentage d'utilisation

Catégorie de fichier

M entrée M sortie

Figure 3.8 Comparaison de l'utilisation de fichiers par catégorie et par mode d'interaction

La dominance de fichiers texte et image en entrée (les fichiers texte et image sont utilisés
respectivement par 95% et 72% de projets en entrée, contre 24% et 22% respectivement pour les
fichiers compressés et sérialisés) permet de conclure que les artéfacts d’entrée sont généralement
stockés sous un format compréhensible par ’Homme. Cela s’explique par le fait que les artéfacts
d’entrée sont constitués des données et paramétres d’entralnement, qui sont souvent gérés
manuellement par les développeurs dans les phases de nettoyage et d’exploration des données

d’une part [71, 75, 76], et les phases de réglage des hyperparamétres d‘autre part [77, 78].

De plus, on observe une prédominance de fichiers sérialisés parmi les artéfacts de sortie. Etant
donné que les fichiers sérialisés sont généralement stockes sous forme binaire, il n’est pas possible
de les consulter directement, et une librairie spéciale devrait étre utilisée afin de les désérialiser
avant leur utilisation. Aussi, on note une grande utilisation de fichiers texte en sortie. Ces deux

résultats s’expliquent assez logiquement par le fait que les artéfacts de sortie sont généralement les

17<Pickle’ est une librairie native sous python permettant la sérialisation de données sous forme de fichiers externes et

leur désérialisation pour les réintégrer a un programme en cours d’exécution.
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modeéles et leurs métriques d’une part, et les données prédites par le modéle d’autre part. Ainsi, les
modeéles, qui sont des objets dynamiques générés par le programme, sont exportés sous forme
sérialisée, tandis que les métriques et les données prédites sont stockées sous forme lisible.

Un point intéressant a noter ici est la faible utilisation de fichiers images en sortie (utilisée par
seulement 35% de projets), ce qui souleve un questionnement concernant les méthodes
d’évaluation et de validation des mode¢les. En effet, tel que décrit dans la partie 2.4.1, I’évolution
des métriques au cours de I’entrainement du modele permet d’évaluer les tendances d’entrainement
et de prédiction. Une méthode d’analyse de cette évolution consiste a construire automatiquement
des graphiques d’évolution lors de I’entrainement et a les sauvegarder pour consultation [79].
Cependant, 1’absence d’utilisation de fichiers images en sortie laisse ainsi supposer deux

hypothéses :

1. Les graphiques pourraient étre générés durant I’exécution du programme, mais sans

sauvegarde dans le dépét;

2. Au lieu de construire les graphiques d’évolution pendant I’entrainement du modéle, les
développeurs préfereraient sauvegarder ces données sous forme structurée dans des fichiers

textes, et construire les graphiques a partir de ces données historiques.

La deuxiéme hypothése pourrait expliquer la prédominance de fichiers ‘.json” pour les artéfacts de
sortie. En effet, JSON est un format de représentation de données sous forme clé-valeur, qui facilite
la compréhension par les développeurs et les programmes. Ceci justifierait aussi le choix de cette
méthode de tracage des métriques par DVC, I’'une des plateformes de gestion du cycle de vie des

programmes d’AM que nous analyserons plus en détail dans la partie 4.2.1.

Pratique 5 : Les développeurs open-source ont tendance a ne
pas conserver les artéfacts d’AM dans les dépots logiciels,

principalement les artéfacts de sortie

Afin de comprendre 1’organisation des artéfacts dans les dépots logiciels, nous avons analysé les
noms de fichiers renvoyés par les heuristiques hz et hs. Chaque dépdt a été réinitialisé et rendu tel

qu’il était lorsqu’il a été téléchargé (avant son exécution par le script de hy). Pour chaque nom de
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fichier d’artéfact, nous avons déterminé sa localisation absolue'® par comparaison et concaténation
avec le dossier parent du fichier de code dans lequel cet artéfact a été identifié. Nous avons ainsi

pu déterminer la proportion d’artéfacts sauvegardés dans le dépot, récapitulé dans la Figure 3.9.
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10%

0%

entrée sortie

Figure 3.9 Distribution des proportions d’artéfacts présents dans les projets

Pour chaque projet, nous avons calculé, le pourcentage d’artéfacts présents (existant lors du
clonage du dépot) par rapport au total des artéfacts identifiés dans le dép6t. La Figure 3.9 présente
la distribution de ces artéfacts dans les projets (artéfacts d’entrée a gauche, et artéfacts de sortie a
droite). En mesurant I’intervalle interquartile, on observe que 50% des projets possédent : (a) entre
21 et 48% de leurs artéfacts d’entrée qui sont présents dans le dépét, et (b) entre 14 et 37% de leurs
artéfacts de sorties qui sont présents dans le dépdt. Cela démontre qu’une majorité de projets ne
sauvegardent pas les artéfacts dans leurs dépoéts, et que cette pratique est encore plus prononcée

quand il s’agit des artéfacts de sortie.

Ce phénomene pourrait s’expliquer par :

18 Un fichier peut étre accédé via sa localisation relative ou absolue. La localisation relative consiste en la position du
fichier par rapport a un dossier ou un autre fichier du systeme, tandis que la localisation absolue consiste au chemin

unique d’un fichier en partant du dossier racine du systéme



40

e Les limitations des systemes de contrdle de version traditionnels relatifs a la gestion des
artéfacts d’AM. En effet, tel qu’abordé dans la partie 2.4.2, les artéfacts d’AM étant plus
difficiles a gérer que les artéfacts logiciels [2], les systéemes de contrdle de version
traditionnels construits principalement pour les artéfacts logiciels ne prennent pas en charge
la gestion des artéfacts d’AM [8]. GitHub limite par exemple la taille des fichiers a 100 Mo,
alors que les fichiers de données ou les modeles finaux des applications d’AM sont

généralement trés lourds (plusieurs Go);

e La sécurité et confidentialité des données pour les projets travaillant avec des données
sensibles (données médicales ou privées par exemple) qui empéche leur stockage dans des
dépots publics.

Pratique 6 : Il n’existe pas de convention générale pour
I’organisation et la dénomination des artéfacts d’AM. Chaque
développeur open-source utilise sa propre méthode pour

organiser et classifier ces artéfacts.

La convention de nommage est une méthode consistant a définir un ensemble de régles régissant
les noms d’objets [80]. Dans le cas des systemes logiciels, ces reégles de nommage peuvent
s’appliquer aux artéfacts logiciels de haut niveau (fichiers, modules, paquetages, librairies, etc.) et
de bas niveau (variables, fonctions, etc.). Il a été montré que cette technique améliore la
compréhensibilité et la maintenabilité des logiciels [81, 82], et peut permettre d’automatiser la

reconstruction de 1’architecture d’un programme [83].

Ainsi, afin de vérifier si les projets suivaient une quelconque tendance générale et/ou logique pour
’organisation et le nommage des artéfacts d’AM, nous avons procédé a une analyse manuelle des
artéfacts existants dans les dépots. Pour cela, nous avons sélectionné aléatoirement 50 projets. Nous
avons ensuite analyseé le code source et la documentation de ces projets, puis nous avons étudié les

noms des dossiers, sous dossiers et leurs fichiers afin de classifier les artéfacts en 5 catégories :

e Données : regroupe les données d’entrainement, de test (seulement les données de test du

modeéle et non ceux relatifs au test du logiciel final), de validation et les données prédites;

e Configuration : fichiers ou sont spécifiés les parametres et hyperparametres du modele. Les
fichiers de configuration du logiciel (déploiement, variables, etc.) sont ignorés;
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e Code : Tout fichier de code participant a au moins une étape du processus de création du
modéle (entrainement, test, validation ou déploiement) ;

e Modele : fichiers stockant les modéles finaux sous forme sérialisée;
e Meétriques : fichiers (image ou texte) contenant les métriques d’un ou plusieurs modéles.

Nous n’avons pu identifier aucune habitude de nommage pouvant étre généralisée a tous les projets.
Ceci pourrait expliquer la faible intersection de I’heuristique hi avec les autres, dans la mesure ou

les expressions régulicres utilisées supposaient 1’existence d’une telle convention de nommage.

En compilant les données obtenues, nous avons néanmoins pu identifier trois modes d’organisation
(non liés a une quelconque convention de nommage), dont les proportions sont compilées dans la
Figure 3.10.

M Par catégories ™ Par dossier unique par mode (entrée/sortie) Non identifié

Figure 3.10 Méthodes d'organisation des artéfacts

1. Organisation par catégories : Les artéfacts de chaque catégorie sont regroupés au sein d’un
méme dossier. 22% des projets étudiés présentaient cette caracteristiqgue, mais sans
convention de nommage. L’on observe néanmoins une tendance a utiliser des noms plus

descriptifs comme ‘ParisHousingClass’ ou ‘age gender’,

2. Organisation dans un seul dossier : 10% des projets ne possédaient qu'un seul dossier ou

tous les artéfacts étaient rassemblés;
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3. Organisation par mode (entrée/sortie) : Identifié dans 7% des projets, cette méthode

regroupe les artéfacts d’entrée et de sortie dans des dossiers dédieés.

Dans 61% des cas, aucune méthode particuliere d’organisation n’a pu étre identitée, car les artéfacts

de méme catégorie ou de méme mode étaient dispersés entre différents dossiers. Cependant, nous

Pratique 7 : Les développeurs open-source utilisent trois principaux
moyens d’intégration des artéfacts d’AM au code : argument de
lignes de commande, codage en dur et enfin via des fichiers de

configuration. Ils préférent néanmoins la premiére méthode.

souhaitons mitiger ce résultat. Le fait que nous n’ayons pas pu identifier une méthode
d’organisation ne signifie pas forcément qu’il n’y en a pas, mais dénote de notre incapacité a
analyser et comprendre le projet simplement a partir de la documentation (limitée) et du code
disponible dans les dépdts logiciels. Cette limitation de la compréhensibilité des projets d’AM est
abordée plus en détail dans le Chapitre 4. Des interviews avec les développeurs pourraient aider

dans ce cas de figure, mais cela est hors de la portée du présent travail*®.

L’analyse manuelle du code nous a permis d’identifier davantage d’artéfacts qui n’avaient pu étre
extraits par les heuristiques® h; et hs. En effet, ces heuristiques se basent sur I’hypothése selon
laquelle les artéfacts logiciels sont déja intégrés au code et qu’aucune intervention manuelle n’est
requise lors de I’exécution. L’étude des méthodes d’intégration a révélé que dans certains cas, une
intervention manuelle est nécessaire au moment de I’exécution du code. En effet, la Figure 3.11
démontre que la méthode prédominante d’intégration des artéfacts est 1’utilisation des arguments
de ligne de commande. Ce résultat confirme la prévalence de I’utilisation de la librairie ‘argparse’

telle qu’identifiée dans la Figure 3.2.

19La méthodologie priorisée dans ce travail est le minage des dépots logiciels, sans aucune interaction avec le

développeur afin de réduire le biais di a la subjectivité.

20|_es limitations des heuristiques utilisées seront traitées dans la partie 3.7 (obstacles a la validité).
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Figure 3.11 Prévalence des méthodes d'intégration d'artéfacts dans les projets

(a) par mode d'interaction (b) par catégorie d'artéfact
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Figure 3.12 Distribution des projets par mode d'intégration et par catégorie d'artéfact

La préférence envers la ligne de commande s’explique par la flexibilité qu’offre cette méthode.
Elle permet notamment de fournir des valeurs aux variables du code de fagcon ad-hoc et générique
[84]. Entre autres, ’on remarque aussi une utilisation importante du codage en dur?! qui est

pourtant identifié comme un anti-pattern [85-87].

La Figure 3.12 détaille davantage les méthodes d’intégration en les classifiant selon le mode
d’intégration et les catégories d’artéfact. L’on remarque que la ligne de commande est préférée
pour les artéfacts d’entrée tout comme ceux de sortie, qu’importe le type d’artéfact (a I’exception

des métriques qui sont sauvegardees dans des fichiers de configuration). Cela s’explique par le fait

21| e codage en dur consiste a spécifier la valeur de certaines variables de configuration directement dans le code
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que les valeurs des métriques sont toujours calculées lors de 1’exécution du programme. Il n’est

donc pas possible de les spécifier manuellement via la ligne de commande ou par codage en dur.
3.5 QR3 : Comment les projets d’AM évoluent-ils?

3.5.1 Motivation

L’analyse de I’évolution des dépdts est un sujet important dans le domaine de I’ingénierie
logicielle. Il permet notamment d’identifier les phases de développement du logiciel [88], de
détecter les disruptions [89], et d’étudier le couplage entre différents artéfacts logiciels [90]. Pour
le cas particulier des applications d’AM, nous souhaitons identifier d’une part les tendances
d’évolutions et de modification des artéfacts, et d’autre part quel est le degré de couplage entre les
artéfacts du point de vue évolutif (i.e. comprendre si la modification d’un artéfact ou d’une

catégorie d’artéfact entrainerait la modification d’un autre).

3.5.2 Approche et résultats

Nous avons analysé les commits des dépots. Les commits sont des composants élémentaires utilisés
pour mettre a jour les artéfacts des dépots sur Github. Nous avons d'abord comparé la durée de vie
(période entre le premier et le dernier commit) des dép6ts et le nombre de commits afin de
déterminer s'il existe une corrélation entre ces deux variables. Les Figure 3.13 (a et b) montrent
respectivement la proportion du nombre de commit des dépéts et leur durée de vie (en jours). Les
fichiers cachés ont été ignores lors de la détermination de la taille du dép6t. A cause de la grande

disparité existant entre les dépots, les valeurs aberrantes ont été supprimées des figures.
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Figure 3.13 Distribution du nombre de commits et de la durée de vie des dép6ts
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Une premiere observation permet de conclure que le nombre de commits, et la durée de vie des
dépdts sont assez faibles. Avant la suppression des valeurs aberrantes, 1’on a pu observer une forte
disparité entre les dépots pour ces deux variables. Ces résultats s’expliquent par le fait que le corpus
‘Papers With Code’ contient principalement des projets de recherche, et les développeurs
pourraient travailler en interne, publier leur code en une seule fois et n’effectuer que quelques

réglages ultérieurs, ce qui expliquerait le faible nombre de commits et la durée de vie.

Nous avons néanmoins analysé les fichiers modifiés par les commits afin de déterminer la

proportion de modifications affectant les artéfacts d’AM.

Pratique 8 : Les artéfacts de code sont les plus modifiés, et
les autres (données, configuration, etc...) ne le sont que trés
peu. Lorsque c’est le cas, seules des modifications mineures
sont apportées.
La Figure 3.14 présente la distribution des artéfacts modifiés par les commits : I’axe des ordonnées

représente le pourcentage de commits modifiant une catégorie d’artéfacts.
120%
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Figure 3.14 Distribution des commits modifiant les artéfacts d'AM, regroupée par catégories

L’on remarque que les artéfacts de code sont le plus modifiés, avec un intervalle interquartile se

situant entre 76 et 96%, ce qui signifie que dans la moitié des projets, entre 76 et 96% des commits
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modifient un ou plusieurs artéfacts de code. Ceci n’est pas le cas pour les autres artéfacts, dont

I’intervalle interquartile se situe en dessous de 40%.

Git permet d’identifier le type de modification (création, suppression, modification) ayant affecté
un fichier. 1l permet aussi de voir quelles lignes ont été ajoutées, supprimées ou modifiées, et leur
nombre. En utilisant ces capacités, nous avons compilé le nombre de lignes de chaque type. De
tous les projets étudiés, toutes les modifications aux données n’étaient que des modifications de
lignes existantes. Aucune addition ou suppression de ligne n’a été observée. Aussi, le nombre de
lignes modifiées est assez faibles, chaque modification n’affectant que quelques lignes (entre 1 et
5 lignes en moyenne par projet et par modification). Ceci, couplé au fait que trés peu de commits
ont été trouvés dans les dépdts, soutient le fait qu’au niveau des commits, les artéfacts d’AM ne
sont que tres peu modifiés. Nous souhaitons néanmoins préciser qu’un commit n’est pas forcément
équivalent a une modification. Un fichier peut étre modifi¢ plusieurs fois, mais Git n’enregistrera
ces modifications que lorsque le commit sera exécuté (toutes les modifications effectuées seront

groupées en une seule, du point de vue de Git).

Ainsi, le faible taux de commit et de modification des artéfacts d’AM ne nous ont pas permis

d’analyser 1’évolution des dépots d’AM plus en profondeur.

3.6 Implications et recommandations

e Pour les développeurs d’applications d’AM : Les résultats de la présente étude dressent
un portrait global des pratiques les plus observées dans les dépots d’AM, ainsi que leur
prévalence. Les développeurs novices (n’ayant pas assez d’expérience sur les pratiques de
développement d’AM) pourraient exploiter ces résultats afin de mieux gérer leurs projets
principalement a 1’étape de planification. Par exemple, les résultats de la QR2 peuvent aider
pour le choix d’une méthode de stockage, d’organisation ou d’intégration des artéfacts

d’AM;

e Pour les chercheurs : I’observation de certaines pratiques telles que le codage en dur des
chemins des artéfacts (identifié comme anti-pattern) ou le fait qu’une grande partie des
artéfacts d’AM ne sont pas intégré a I’outil de gestion de version (contrairement a ce qui
est recommandé pour les applications logicielles) ouvre la voie a davantage de recherche

relativement aux pratiques de developpement d’AM. Cette étude s’étant limitée a décrire
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ces pratiques, nous n’avons porté aucune critique particuliere (positive ou négative)
concernant I’impact de ces pratiques sur les projets. Un axe de recherche pertinent pourrait
étre d’étudier I’impact des pratiques observées dans les projets d’AM relativement aux

criteres standards de qualité par exemple (maintenabilité, performance, sécurité, etc.);

e Pour les développeurs des plateformes d’AM: les méthodes identifiées par la présente
étude pourraient servir a implémenter des fonctionnalités spécifiques comme la
classification et I’organisation automatique des artéfacts dans le but de faciliter leur gestion

et leur intégration au code.

3.7 Obstacles de validité

L’¢tude abordée dans ce chapitre tente d'obtenir une image des pratiques utilisées dans le
développement d’applications d’AM. Nous avons analysé les données intrinseques qui capturent
différents aspects de ces projets et caractérisent leur processus de développement. Ces mesures et

données, cependant, présentent certaines limites.

Premiérement, les méthodes heuristiques utilisées pour identifier les artéfacts d’AM peuvent avoir
entrainé des faux positifs et des faux négatifs. En effet, ces heuristiques partent du postulat que les
fichiers chargés dans le code sont automatiquement des artéfacts d’AM, ce qui pourrait ne pas étre
cas : un fichier de log par exemple est automatiquement considéré comme artéfact d’AM, mais il
pourrait en fait étre lié au sous-systéme utilisant le modéle d’AM final. 1l pourrait donc ne pas étre
considéré comme artéfact d’AM. Ce point est assez mitigé néanmoins, dans la mesure ou
I’identification d’un artéfact comme étant d’AM ou logiciel serait suggestif. Une recherche
supplémentaire sur ce sujet devrait étre menée afin d’établir clairement et si possible, les limites

entre les artéfacts de logiciel et d’AM, lorsqu’ils sont stockés dans un méme dépét.

Entre autres, I’analyse manuelle a permis d’identifier une partie des artéfacts qui ont été manques
par I’analyse heuristique. Etant donné que les techniques de I’analyse heuristique ont été utilisées
pour construire un systéme d’identification automatique des artéfacts d’AM a partir du code source,
cette limitation sera abordée dans la partie afférente (5.4.3) ou les performances de cette méthode
seront analysées plus en profondeur. Cette méthode offre un taux de détection de 60% des artéfacts

dans sa version basique (celle utilisée dans ce chapitre).
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Deuxiéemement, en échantillonnant les fichiers et en les analysant manuellement pour savoir
comment les développeurs traitent les données, nous avons peut-étre manqué des informations
importantes provenant d'autres dépdts, a cause de la marge d’erreur qui est de 8%. Cependant, nous
pensons que les résultats obtenus pourraient étre généralisables, en prenant en compte les variations

dues au taux d’erreur.

3.8 Conclusion

Ce chapitre présente un apercu des pratiques adoptées par les développeurs lors de la construction
des applications d’AM. En utilisant le minage des dépdts logiciels et 1’analyse statistique, nous
avons identifié et analysé différentes méthodes utilisées par les développeurs, regroupées sous

forme de 8 pratiques générales.

Cependant, nous croyons qu’une partie de ces pratiques est fortement influencée par les limites des
systémes traditionnels de gestion du cycle de vie des logiciels, ce qui expliquerait 1’attrait
grandissant de la communauté de développeurs pour les plateformes spécialisées de gestion du
cycle de vie des modeles d’AM. Les pratiques identifiées se basent sur les VCS traditionnels, et le
passage a des plateformes spécialisé présente un certain nombre de défis découlant de ces pratiques

que nous souhaitons analyser dans le chapitre suivant.
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CHAPITRE4 ADOPTION/MIGRATION DES PLATEFORMES
MLOPS : DEFIS, SOLUTIONS, RECOMMANDATIONS ET
PERSPECTIVES

4.1 Introduction

Au vu du manque de services ciblés pour les logiciels d'/AM au sein des systéemes de contréle de
version traditionnels (VCS), de nombreuses plates-formes spécialisées pour la gestion du cycle de
vie des applications ont vu le jour, sous le nom de plateformes MLOps (Machine Learning
Operations). Ces outils tirent parti des pratiques d'ingénierie logicielle et du DevOps afin
d’améliorer la fagon dont les développeurs créent, exploitent et maintiennent des applications
d’AM. Ce chapitre vise a identifier les principaux défis auxquels les développeurs sont confrontés
lors de I'adoption et/ou de la migration de projets d”’AM existants vers ces plateformes. Gréace a une
analyse expérimentale et statistique, nous explorons une méthodologie de migration générique et
enregistrons les différents défis rencontrés a chaque étape de la migration. Sur la base de notre
propre expérience, nous recommandons également des solutions potentielles pour surmonter ces
défis et proposons quelques étapes que les développeurs peuvent suivre lors de la création de

projets d’AM afin de faciliter toute migration future vers les plates-formes MLOps.

4.2 Contextualisation

Le développement d'applications d’AM implique des étapes, activités et artéfacts différents par
rapport aux autres types de logiciels [2]. De nombreuses études ont mis en évidence les limites
majeures des pratiques et des outils traditionnels de génie logiciel en matiére de gestion des
activités de développement de systemes d’AM. Ils fournissent souvent un support limité ou
inexistant pour la gestion des versions des données, la gestion des pipelines et la reproductibilité
des modeles [9, 91, 92].

Compte tenu de ces limitations, différentes méthodologies telles que TDSP (Team Data Science
Process) [93], KDD (Knowledge discovery in databases) [94], et CRISP-DM (CRoss Industry
Standard Process for Data Mining) [95] ont été proposées pour gérer les données et les étapes
impliquées dans les processus d’AM. Ces processus mettent en évidence des activités communes

qui peuvent étre regroupées sous une méethodologie plus large et générique appelée Cycle de vie
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de I’Apprentissage Machine ou Machine Learning Life Cycle (MLLC). 1l s’agit d’un processus
systématique composé de différentes étapes et activités qui assurent 1’optimisation du
développement, 1I’exécution et la maintenance des applications d’AM. Pour faciliter ces activités,

de plus en plus de développeurs ont recours aux plateformes MLOps?2.

Ces plateformes visent a gérer les différentes étapes et artéfacts impliqués dans le développement
d’AM, comme le montre la Figure 2.5. Ils fournissent généralement les fonctionnalités principales
suivantes : gestion de version du modeéle, configuration et exécution du pipeline, suivi des artéfacts,
reproduction des expérimentations et réglage des hyperparamétres [96, 97]. Compte tenu du
potentiel de ces nouveaux outils, de plus en plus de développeurs les adoptent pour gérer leurs
processus de développement d’AM. Cependant, l'utilisation de ces outils n'en est qu'a ses débuts et
ils sont encore a I’étape d’exploration par les développeurs [9]. Ainsi, il n'existe pas de
connaissances générales ou de méethodologie pouvant faciliter et guider leur adoption. Cela entraine
une augmentation de la charge de travail nécessaire lors de la configuration et de la maintenance

de ces outils.

4.2.1 Plateformes étudiées

Nous étudions principalement DVC (Data Version Control) [56] et MLflow [57], deux plateformes
MLOps open source populaires. Nous pensons que les résultats fournis par 1’analyse de ces

plateformes pourraient étre généralisables aux plateformes MLOps.

DVC a été annoncé publiquement par Iterative?® en mai 2017. Initialement développé pour la
gestion des versions de données, il a évolué pour inclure la gestion des expérimentations et la
gestion des versions. MLflow quant a lui a été annoncé pour la premiere fois en 2019 par
Databricks?* et intégré a I'écosystéme Apache Spark, qui regroupe un ensemble d’applications
spécialisées pour la gestion des grandes quantités de données [100]. Ces deux plateformes ont été

choisies pour deux raisons :

22\/oir partie 2.5
23198] "lterative, Developers tools for Machine Learning." https:/iterative.ai/ (accessed June 13, 2021).)

24199] "Databricks, the Data and Al company." https://databricks.com/ (accessed June 15, 2021).)
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1 Leur popularité. En effet, elles ont respectivement 8,1k et 9,5k étoiles sur GitHub. Les
étoiles sont un moyen offert a la communauté de développeurs par Github afin de noter les
dépots logiciels [101]. Dans la littérature, elles ont été associées a 1’appréciation par la
communauté [102] et a la popularité des dépots [103];

2 Leur couverture des fonctionnalités générales liées a la gestion d’AM que sont : (a) le
tracage des artéfacts, (b) la configuration et I'exécution du pipeline, et (c) la gestion des
versions des artéfacts et des modeles. Chaque plateforme gére ces activités d'une maniére

spécifique.
4.2.2 Fonctionnalités étudiées

4.2.2.1 Tracage des artéfacts

MLflow assure le suivi des artéfacts via son module MLflow Tracking. Il s'agit d'une API qui
enregistre les parameétres, les versions de code, les métriques et les artéfacts lors de I'exécution du
code. Pour cela, des instructions de code spécifiques (telles que ‘mlflow.log artifact()”’)
doivent étre ajoutées au code d’AM principal pour que ces artéfacts soient suivis. DVC gére le suivi
en utilisant des fichiers externes et des paires clé/valeur. Il est nécessaire d’enregistrer les
parameétres importants du modéle dans un fichier externe, qui est fourni en entrée pour que DVC

puisse suivre les modifications apportées a chaque paire clé/valeur.

4.2.2.2 Configuration et exécution du pipeline

Dans les deux plates-formes, les flux de travail d’AM sont gérés via des fichiers de pipeline basés

sur yaml?® [104] qui spécifient les nceuds, les lignes de commande et les paramétres du pipeline.

Un pipeline est la représentation et I’implémentation logicielle du flux d’AM. Les nceuds du
pipeline représentent alors les étapes du flux d’AM, et spécifient la commande permettant de lancer

I’exécution de 1’étape correspondante a ce nceud. Par exemple, 1’étape d’entrainement du flux

25 YAML est un langage de sérialisation de données permettant de stocker et gérer des données de configuration de

fagon organisée tout en étant facilement compréhensible par ’'Homme et par les logiciels.
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d’AM peut étre représenté par un nceud nomme « train » dans le pipeline, et sa commande de

lancement peut étre ‘python run.py -step train’

L'implémentation specifique dans chaque plateforme est légerement différente, mais I'idée de

configuration générale est la méme sur les deux plates-formes, comme le montre la Figure 4.1,

MLproject dvc.yaml
I om de
entry_polnts [ I'étape ] stages:

parameters Parameétres et -
data_csv: path ~ arguments l L Pafzmsn
epoch: {type: int - data_csv

- epoch
EATLERS cmd: "python train.py -

é
;

h

command: "python Instructions de [ A
train.py --data {data_csv} cgﬁﬁa%%e ~ $(::t1§|l:;fta_csv} epoch
--epoch {epoch}" P
/ \ y,
Fichier de Fichier de
configuration configuration DVC

MLflow

Figure 4.1 Exemple de configuration des nceuds du pipeline d'AM dans MLflow et DVC

L'exécution du pipeline se fait en restaurant les nceuds du graphe de dépendance spécifié
implicitement dans le fichier de configuration (appelés ‘entry points’ dans MLflow et ‘stages’ dans

DVC), puis en les exécutant dans le bon ordre.

4.2.2.3 Gestion des versions des artéfacts et des modeles

Les deux plates-formes utilisent Git pour contrdler les versions des modeéles et des artéfacts. Malgré
le fait que DVC possede une couche de gestion de version personnalisée par-dessus Git (en créant
un fichier texte qui stocke le hachage md5 et I'emplacement de I'artéfact ou du modele), les deux
plates-formes s'appuient toujours sur des commits pour contréler la version des artéfacts et des
modeéles aprés chaque exécution du pipeline. De plus, MLflow fournit un magasin de modéles

(model store en anglais) pour enregistrer, stocker, déployer et exécuter des modeles.

4.3 Objectifs

Ce chapitre vise a identifier les défis potentiels auxquels les développeurs peuvent étre confrontés
lors de I'intégration de leurs projets d’AM dans les plateformes MLOps. Cette intégration implique

deux activités possibles selon le moment ou l'outil est utilisé pour gérer le projet d’AM :
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a) L’adoption : fait référence a I'utilisation de I'outil dés le début du développement du projet.
Au cours de cette phase, un certain nombre de décisions de conception et d'architecture

sont prises qui conduiront aux activités suivantes;

b) La migration : il s’agit de I’intégration a une phase tardive du développement, lorsque la
plupart du code et des artéfacts sont déja produits. Par conséquent, I'intégration consiste
principalement a modifier le projet d'origine en éditant, ajoutant ou supprimant les

bibliotheéques, I’architecture et/ou les artéfacts.

A travers une étude expérimentale détaillée, nous identifions les principaux défis liés a ces deux
activités. Nous avons réalisé la migration de ces projets vers les plateformes DVC et MLflow, et
avons enregistré les principaux déefis auxquels nous avons été confrontés. Ensuite, nous proposons
des options et des solutions que nous avons appliquées afin de surmonter ces défis. En utilisant
I'analyse statistique, nous fournissons également un apercu de lI'impact de ces défis sur les activités
d'adoption précoces et fournissons des recommandations sur les pratiques que les développeurs
peuvent adopter lors de la création de projets d’AM pour une meilleure organisation, et ainsi aider

a réduire I'impact de ces défis lors de toute future activité migratoire.

4.4 Meéthodes et données d’analyse

Afin d’évaluer les défis liés a la migration/adoption des plateformes MLOps, nous avons réalisé

une étude expérimentale sur 13 projets du corpus de données ‘Papers With Code’ [11].

4.4.1 Selection des projets a analyser

A partir du corpus initial (2681 projets d’AM?%), nous avons d'abord filtré I'ensemble de données
pour extraire uniquement les projets compatibles avec python-3 et possédant un fichier ‘README’
et un fichier ‘requirements.txt’. Nous supposons que ces fichiers servent a décrire le projet en
termes d’utilisation [73] d’une part et de dépendances d’autre part [74]. De cette premiere étape de
filtrage, nous avons obtenu 1847 projets. Nous avons ensuite extrait aléatoirement un échantillon

de 40 projets possédant au moins 30 commits (afin de s’assurer que les projets ont un certain

%6\/oir partie 1.5.1



54

historique). Enfin, nous avons exclu les projets incomplets ou non pertinents. Les projets
incomplets sont des projets avec une documentation pauvre, signifié par I'absence du nom du jeu
de données d’entrainement utilisé et des instructions sur la fagon d'exécuter le projet. Les projets
non pertinents sont les projets qui n’entrainent aucun modele d’AM, mais qui introduisent plutot
un nouvel algorithme. Pour exclure ces projets, nous avons vérifié manuellement les fichiers

‘README’ des 40 projets et supprimé les projets qui ne répondaient pas aux les critéres suivants :
e Le projet n'est pas une API et peut étre exécuté a partir de la ligne de commande;
e Le projet comporte au moins une étape d'entrainement du modeéle;

e Le dépdt contient la liste des instructions (avec les commandes a exécuter a chaque étape)

sur la fagon de le reproduire.

Finalement, nous avons obtenu 13 projets, récapitulés dans le Tableau 4.1. La colonne Nombre de
commits fait référence au nombre de commits dans le projet au moment de I'analyse?’, et la colonne
taille est la taille totale du dép6t, a I'exclusion des données d'historique (tout le dossier caché ‘.git’
a été ignoré).

Tableau 4.1 Récapitulatif des projets analysés

Projet | nom Nombre de commits | Taille (Kb)
P1 YerevaNN/DIIN-in-Keras 113 657
p2 hitvoice/DrQA 35 810
P3 vuanhtul993/Keras-SRGANS 36 518609
Pa somewacko/deconvfaces 65 1842
Ps inningbytes/deep-MLsa 36 4828
Pe saikrishna-1996/deep_pepper_chess 429 373857
p7 allenai/dga-net 311 247
Ps manideep2510/eye-in-the-sky 93 167881
P9 abhi4ssj/few-shot-segmentation 45 507968
P10 ai-med/quickNAT _pytorch 92 358518
P11 brain-research/realistic-ssl- 30 173
evaluation
P12 ryandgoldenbergl/svrg_projectt 160 3836
P13 Baidi96/text2sql 35 59939

27 |_es projets ont été téléchargés le 15 janvier 2021.



55

4.4.2 Analyse expérimentale et statistique

Tout d'abord, les projets ont été clonés dans une machine virtuelle exécutant Centos 7 et utilisant
Anaconda [105] pour gérer les environnements python. Ensuite, nous avons suivi un processus
itératif consistant en un ensemble d'étapes séquentielles inspirées du processus de migration de
données [106] comme le montre la Figure 4.2 (chaque étape est discutée plus en détail dans la
section 4.5). Aprés avoir cloné un projet, nous avons configuré son environnement initial en
fonction de sa documentation, notamment en installant des dépendances a partir du fichier
‘requirements.txt’, puis en éditant le code source si nécessaire (6 projets possédaient des variables

qui devaient étre complétées manuellement afin d’exécuter le projet).

Analyse Adaptation Configuration Exécution Vérification

*  Flux de travail Modifier le projet

ML pour qu’il résultats fournis par
* corresponde aux » * Pipeline ML » « Miflow: » la plateforme cible :
* Artefacts . . (artefacts
. s . recommandations * Environnemen mliflow run . L )
* Pointsd’entrée enregistrés, données
. environnement de la plateforme t MLOps * Dvc: dvcrepro dexéeution, balises)
cible

* Dépendances

Maintenance <

Figure 4.2 Etapes du processus de migration appliqué dans I'étude

Nous avons limité la modification du code source au strict minimum (c'est-a-dire la ou cela est
explicitement mentionné dans la documentation du projet et lorsque cela est nécessaire pour que le
projet s'exécute correctement). Ceci afin d'éviter des modifications inutiles aux métriques du projet
(complexité, lignes de code et autres) et de s'assurer que le projet est aussi proche que possible de
I'original. Ainsi, les seules modifications autorisées dans cette phase étaient liées a la saisie de
données de variables vides telles que des chemins de fichiers statiques ou des données de

configuration.

Sur la base de la documentation du projet, nous avons identifié les exigences d'environnement pour
chaque projet, a savoir la version python, les exigences matérielles, les dépendances et les requis
systeme. Nous avons utilisé une méthode par tatonnement (essais et erreurs) pour identifier d'autres
exigences qui manquaient dans la documentation. Nous avons ensuite construit I'environnement du

projet et exécuté les différentes étapes de migration. Lorsque des erreurs liées a des dépendances
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ou a des insuffisances matérielles (par exemple GPU) apparaissaient, nous mettions a jour les
exigences avec les dépendances manquantes et redémarrions le processus jusqu'a ce que le projet
soit complétement exécuté ou jusqu'a ce que nous obtenions des erreurs ingérables, c'est-a-dire

toute autre erreur non liée a des dépendances manquantes.

Au cours de I’analyse expérimentale, nous avons également collecté des statistiques sur la fagon
dont les projets organisent et exécutent les étapes d’AM. Ces statistiques sont utilisées pour

analyser et expliquer la prévalence de certains défis et/ou pratiques dans les projets.

4.5 Rapport des experimentations: défis identifiés et solutions
Proposees

Au cours du processus de migration expérimentale décrit précédemment (partie 4.4.2), nous avons
rencontré un certain nombre de difficultés, qui ont été organisees et présentées sous la forme de 11
défis répartis en 6 catégories : analyse, configuration des environnements, configuration du
pipeline d’AM, exécution et automatisation, vérification et enfin maintenance. Pour chacun de ces
défis, nous présentons la cause et I'impact du défi; nous discutons aussi des options permettant

d’atténuer ces défis. Ces éléments sont récapitulés dans 1’annexe C (en anglais).

45.1 Phase 1 : Analyse

C'est la premiere étape qui consiste a analyser et identifier I'architecture, les artéfacts et les
dépendances du projet. Cette étape a été principalement réalisée manuellement avec la participation
d’un assistant. Nous étions alors deux auteurs®® a effectuer les activités de migration. Les deux

auteurs possédent une expérience intermédiaire en matiére de développement d’applications d’AM.

Nous avons verifié la documentation et le code source de chaque projet, puis avons creé un fichier
JSON nommé ‘experiment.json’ ou toutes les informations recueillies ont été stockées. Ces
informations concernent principalement les artéfacts d’AM et les données du flux d’exécution du

projet (étapes d’AM, jeux de données, hyperparamétres, métriques).

28 Dans le reste de ce chapitre, le terme auteur lorsqu’utilisé pour parler des activités de migration réalisées, représentera

I’une des (ou les deux) personnes impliquées dans ces activites.
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Les principaux défis rencontrés au cours de cette phase sont liés a I'analyse et a la compréhension.

45.1.1 Défi AN1 : Identification complexe du pipeline d’AM du projet

La premiére tache lors de la migration était de comprendre le flux d’exécution du projet.
Contrairement aux logiciels traditionnels, le développement d’AM nécessite de nombreuses étapes
interdépendantes qui sont souvent regroupées sous forme de pipelines d’AM [107]. Chaque étape
du pipeline représente une activité spécifique et reproductible, comme I’entrainement, les tests ou
I'évaluation, avec ses propres artéfacts et code. Dans les plates-formes MLOps, les pipelines
utilisent des fichiers de configuration spécifiques pour enregistrer I'ensemble du processus d’AM
et configurer I'environnement du projet. Pour réussir la migration, une bonne connaissance du
processus du projet et de la plateforme est nécessaire. Par conséquent, ce défi est pertinent pour les
développeurs de projets qui décident (a) d'adopter ou de migrer vers une plateforme MLOps, (b)
de basculer entre des plateformes, ou (c) d'intégrer de nouveaux développeurs peu familiers avec

les projets ou la plateforme utilisée.

Pour mieux démontrer et comprendre le défi, dans nos expérimentations, nous avons divisé les
projets en deux groupes : le premier groupe a été migré d'abord vers MLflow puis vers DVC et le
second d'abord vers DVC puis vers MLflow. La deuxiéme migration dans chaque cas a été effectuée
par un auteur différent a l'aide d'un rapport produit lors de la premiere migration. Outre le manque
de connaissances préalables des auteurs sur les projets migrés, le défi s'est manifesté plus
clairement en termes d'incohérences. Premiérement, les projets n'ont pas explicitement spécifié les
phases d’AM dans leur documentation, ce qui est requis par les plateformes. Deuxiemement, si les
phases étaient documentées, leurs noms ou leurs nombres n'étaient pas toujours cohérents avec la
plateforme cible. Troisiemement, les incohérences entre les deux plates-formes, MLflow et DVC
en termes de phases ont cause des irrégularités lors de la configuration du processus de migration.
Enfin, I'absence d'une réference standard convenue entre les auteurs qui ont effectué la migration
a causé des problemes supplémentaires dans la communication et le traitement des rapports. Bien
que ce dernier probléme découle de notre processus expérimental, il ne s'agit pas d'un scénario

irréaliste pour un processus de migration réel.
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45.1.2 Option AN1 : Documenter le flux d’AM de maniére standardisée

Afin de résoudre le défi AN1, nous avons légérement modifié notre processus experimental. Nous
considérons d'abord que la migration est mieux organisée en deux équipes : l'équipe ‘AM
principale, chargée d'acquérir les connaissances nécessaires sur le projet, et I'équipe de migration,
chargée d'acquérir les connaissances sur les plateformes. Les deux auteurs ont donc repris le role
de chacune de ces équipes. L'équipe de migration a créé un modeéle générique qui contiendrait les
informations nécessaires et requises par les plates-formes cibles sur le flux de travail, les métriques,
les artéfacts et les parameétres du projet. Ce modele a été complété par I'équipe ‘AM principale avec
des valeurs spécifiques au projet, puis renvoyé a I'équipe de migration pour exécuter la migration.
Ce fichier a également permis d'automatiser une partie du processus de configuration, en servant

de base pour générer automatiquement les fichiers de pipeline pour chaque plateforme.

45.1.3 Défi AN2 : Difficulté de retrouver et comprendre les artéfacts et leurs liens

Les plates-formes MLOps exploitent les artéfacts et les liens entre eux pour suivre I'état et
I'évolution du projet, mais il n'existe pas de norme pour stocker, organiser et documenter les
artéfacts d’AM. La récupération de ces informations est une tache fastidieuse, manuelle et
exigeante [91]. Au cours de nos expériences, lI'une des activités les plus difficiles a été d'identifier
les artéfacts et leurs informations, puis de les transmettre a la plateforme cible. Cependant, chaque
projet avait sa propre facon d'organiser les artéfacts, avec des descriptions d'artéfacts manquantes,
éparpillées dans le projet ou, pire encore, enchevétrées dans le code.

Par exemple, MLflow et DVC nécessitent tous deux le lien entre un artéfact de jeu de données et le
fichier de code dans lequel il est utilisé. Dans MLflow, la fonction log_artifact()’ utilisée
pour enregistrer un artéfact, doit étre ajoutée dans le code qui utilise (en entrée) ou produit (en
sortie) cet artéfact. Cependant, étant donneé les dépendances entre les fichiers de code, un artéfact
spécifique peut étre utilisé simultanément par de nombreux fichiers de code pendant I'exécution. Il
est donc nécessaire de déterminer avec précision pendant le processus migratoire quel fichier de
code doit contenir I’instruction. Dans DVC, le fichier principal ‘dvc.yaml’ enregistre les noeuds de
pipeline et utilise les liens entre les artéfacts du nceud, représentés sous forme de dépendances
(‘deps’) ou de sorties (‘outs’), pour déterminer automatiquement les étapes a exécuter apres toute

modification qui a affecté ses artéfacts associés.
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Le défi est encore une fois lié au manque de documentation explicite des entités d’AM (phases et
artéfacts) et a la séparation claire des autres entités pouvant exister dans le dépét du projet (code,
configuration, données). Méme avec une bonne connaissance du projet, le processus de
récupération de valeurs et de parametres spécifiques peut étre fastidieux et difficile, variant en

fonction de la taille du projet.

45.1.4 Option AN2 : Reconstruire les liens de tracabilité entre les artéfacts

Lors de la migration, nous avons enregistré des fichiers d'entrée et de sortie référencés dans le code
de chaque phase d’AM. Par exemple, supposons que la phase d'entrainement d'un projet, telle que
specifié dans la documentation, est capturée dans la ligne de commande suivante : ‘python -m
train.py’. Le fichier de base ‘train.py’ utilise deux fichiers d'entrée ‘train-datasetl.csv’ et
‘train-dataset2.csv’ pour entrainer un modele et I'enregistre dans le fichier de sortie ‘model.pkl’.
Cela établit des liens tragables entre les différents artéfacts, c'est-a-dire le code, les ensembles de
données d'entrée et le modéle de sortie. Cependant, la récupération de liens peut ne pas toujours
étre simple car les liens sont caches dans les dépendances importées. Un outil capable de récupérer

des graphiques de dépendances entre modules python pourrait étre utile pour récupérer ces liens.

Recommandation 1 (phase d’analyse): la documentation est d'une importance
cruciale. Dans un dép6t logiciel générique, il est vital de documenter explicitement
les composants et artéfacts spécifiques a la nature du projet, soit ceux d’AM dans
notre cas. Cela peut aider une équipe dediée a terminer la migration vers une
plateforme MLOps, méme si elle ne posséde pas une connaissance compléte du

projet.

4.5.2 Phase 2 : configuration des environnements

Cette étape consiste a configurer l'environnement de développement et celui du pipeline d’AM tel
gue recommandé par chaque plateforme, a savoir DVC et MLflow. L'environnement spécifie les
dépendances du projet et de la plateforme. La configuration et la gestion des environnements de
développement et de test dans les applications d’AM peuvent étre difficiles [108, 109]. Les

applications d’AM ont souvent des exigences matérielles spécifiques [110], ainsi que des
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bibliothéques au niveau systéme qui sont spécifiques a chaque phase de développement d’AM
[111].

45.2.1 Défi ECL : Configuration et gestion des exigences matérielles

La configuration et la gestion des exigences matérielles telles que le GPU est une tache difficile, a
la fois dans des environnements physiques et conteneurisés. Sans une définition claire et centrale
des exigences matérielles pour chaque étape du processus d’AM ainsi que des outils
supplémentaires pour intégrer les ressources matérielles informatiques intensives dans des
environnements conteneurisés, toute cette configuration et sa maintenance doivent étre effectuées
manuellement. Lors de la migration, les premiers tests que nous avons effectués étaient sur une
machine qui n‘avait pas de GPU. Nous avons rencontré plusieurs erreurs lors de I'exécution, ou des
projets qui n'avaient pas d'exigences spécifiques en matiére de GPU dans leurs descriptions ont
généré des erreurs relatives au GPU. Cela nous a obligé & changer I'environnement d'origine pour
une machine avec GPU. Méme avec le nouvel environnement, le projet brain-research/realistic-
ssl-evaluation n'a pas pu étre exécuté en raison d'exigences de version de GPU personnalisées et

de bibliothéques de gestion de GPU obsolétes.

Un défi connexe consiste a configurer ces exigences matérielles dans des environnements
conteneurisés. Le développement d’AM est grandement facilité par les conteneurs qui permettent
des processus d’entrainement et tests continus. Par exemple, MLflow offre une intégration avec les
conteneurs Docker et kubernetes?®. Cependant, étant donné les exigences matérielles spécifiques
de ces applications, la virtualisation du matériel des machines hétes (en particulier le GPU) se
révele étre une tache complexe [112]. Des outils spécifiques existent pour cette tache, mais ils
doivent étre ajoutés a la pile de I'environnement de migration et gérés individuellement, ce qui

augmente la charge de travail nécessaire.

211 s’agit de deux systémes de virtualisation par containers
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4.5.2.2 Option EC1: Appliquer la gestion des dépendances logicielles aux exigences

matérielles

Nous avons appliqué la méme procédure de gestion des dépendances aux exigences mateérielles.
Pour chaque projet, nous avons dressé une liste détaillée des exigences matérielles et de leur version
(par exemple GPU, CPU, taille minimale de RAM). Cela nous a permis d'exploiter et parfois
d'automatiser la configuration matérielle a la fois dans des environnements physiques et
conteneurisés. Le fichier que nous avons utilisé était similaire a ceux utilisés par les outils
d’Infrastructure as Code® (1aC) tels que chef [113] ou Puppet [114]. Ces outils pourraient étre
utilisés pour gérer les dépendances matérielles dans des environnements conteneurisés, mais
nécessiteront davantage d'efforts de configuration et de maintenance, ainsi qu'une intégration avec
les outils MLOps.

45.2.3 Défi EC2 : Gestion complexe des librairies et dépendances systéeme

DVC ne prend pas en charge la gestion de configuration d'environnement, tandis que MLflow gére
cette configuration au niveau du langage a la fois dans les environnements physiques et
conteneurisés (virtuels). Cependant, ce dernier crée un pipeline de configuration d'environnement
parallele a celui projet initial. Ainsi, il double la quantite de travail nécessaire a la configuration de
I'environnement (toutes les modifications apportées a I'environnement d'origine doivent étre
répliquées manuellement dans I'environnement cible). De plus, MLflow et DVC ne prennent pas en
charge la gestion des dépendances au niveau du systéeme, une méthode supplémentaire doit donc

étre implémentée pour cela.

Nous définissions les dépendances au niveau du langage comme étant I’ensemble des bibliothéques
inhérentes au code principal (par exemple, directement importées et utilisées dans le code) et les
dépendances au niveau du systéme, comme celles n’étant pas liées au code principal, mais qui sont
nécessaires pour effectuer des taches supplémentaires pendant 1'exécution du flux d’AM. Par
exemple, dans de nombreux projets, les données sont compressées (par exemple, “hitvoice/DrQA”)

et parfois enregistrées dans un environnement cloud (par exemple, ‘allenai/dqa-net’). Ainsi, leur

%01 ’TaC consiste & gérer les ressources matérielles sous forme de code. Il tire parti de la conteneurisation et de la

virtualisation afin de fournir un cadre de configuration automatisée des environnements.
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flux d’AM a une phase de « téléchargement et extraction de données » qui nécessite un logiciel de
compression/décompression (tel que ‘zar’ ou ‘gunzip’) et des outils de téléchargement de fichiers

(par exemple, ‘wget’ ou ‘curl’).

Python gere les dépendances au niveau du langage via les fichiers d’exigences (‘requirements’) ou
les fichiers de configuration (‘setup.py’). Cependant, nous avons constaté qu'une partie des
dépendances requises est manquante dans le fichier ‘requirements.txt’ de certains projets, ce qui
entraine une surcharge lors de la reproduction du projet, car il faut suivre une méthode d'essai et
d'erreur pour trouver les dépendances manquantes et la version requise. Notre hypothése de départ
était que tous les projets auraient une liste compléte des dépendances requises dans leur fichier
‘requirements.txt’. En y regardant de plus pres, nous avons constaté que ce n'était pas toujours le

cas, avec 7 projets sur 13 (54%) ayant au moins une dépendance non répertoriée, comme le montre
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la Figure 4.3.
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Figure 4.3 Distribution des librairies requises présentes ou absentes dans la description des

exigences

Les exigences manquantes peuvent s'expliquer par le fait que les développeurs essaient souvent
différentes bibliothéques lors du développement d'applications d’AM [92] afin de trouver celles
qui conviennent le mieux a leurs tiches d’AM. Ce faisant, ils pourraient négliger de mettre a jour
la liste des dépendances chaque fois qu'ils essaient une nouvelle bibliothéque, car certains essais

peuvent étre simplement temporaires avant le passage a une nouvelle ou le retour a I'ancienne.
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D'un autre coté, Python ne gere pas les dépendances au niveau du systéme, car il s’agit de logiciels
pouvant fonctionner de facon indépendante a Python. Compte tenu de cette limitation, MLflow
limite les instructions qui peuvent étre spécifiées dans les clés ‘command’ des nceuds du pipeline
aux instructions ‘bash 3! et Python. Lors de la migration vers MLflow, toutes les instructions des
phases du pipeline qui ne répondaient pas a ces exigences ont été encapsulées dans un fichier
‘bash’. Par exemple, le projet ‘Baidi96/text2sql’ a une phase de préparation impliquant la
décompression du jeu de données. La ligne de commande de la phase est ‘“tar -xjvf
data.tar.bz2’. L'outil ‘zar’ est alors une exigence au niveau systeme dans ce projet, car il ne
peut étre géré comme une dépendance Python. Nous avons créé un fichier ‘bash’ nommé
‘step01_data-preparation.sh’ et changé le champ ‘command’ du nceud correspondant a cette phase
en ‘bash step@l data-preparation.sh’. DVC, d'autre part, n'a pas ces limitations et peut
accepter n'importe quelle instruction de ligne de commande valide dans la clé ‘cmd’ des nceuds du

pipeline.

45.2.4 Option EC2 : Lien automatisé entre I’environnement initial et celui de la migration

Etant donné que I'environnement de migration est un doublon de I'environnement principal avec

des dépendances supplémentaires liées a la plateforme MLOps, nous avons créé un script quirelie

Recommandation 2 (phase de configuration d’environnement) :@ Les
applications d’AM ont des dépendances supplémentaires a celles des logiciels
traditionnels, principalement au niveau matériel et systéme. Ces dépendances
devraient, tout comme les dépendances logicielles, étre gérées via des fichiers et
des outils de configuration spéciaux. De plus, afin de tirer parti de l'intégration
continue dans les environnements conteneurisés, (1) des outils pouvant optimiser
I'intégration de ressources matérielles spécialisées dans des conteneurs (comme le
GPU) doivent étre utilisés, et (2) les dépendances systeme doivent étre définies et

gérées comme celles du langage.

31 La ligne de commande bash est un outil permettant d’interagir avec le systéme (principalement les systémes Linux),
en leur fournissant un ensemble d’instructions spécifiques rédigées par I’utilisateur. Les fichiers stockant de telles

instructions utilisent généralement I’extension “.sh .
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I'environnement initial a I'environnement de migration. Ce script utilise le fichier ‘requirements.txt’
et toutes les exigences de dépendance au niveau du matériel et du systeme ajoutées, puis met
automatiquement a jour les fichiers de configuration de I'environnement cible chaque fois qu'il y a
un changement dans les originaux. Cela a permis de réduire la quantité de travail manuel nécessaire

pour maintenir I'environnement de migration.

4.5.3 Phase 3 : Configuration du pipeline d’AM

Les phases d’AM définies dans des pipelines sont configurés en (1) ajoutant des fichiers de
configuration du pipeline et (2) en ajoutant des instructions ou des extraits de code au code d'origine
pour permettre le suivi des artéfacts et des parametres. La deuxieme méthode est disponible
uniquement pour MLflow, mais pas pour DVC. Bien qu'il existe des recommandations données par
les fournisseurs de plateformes MLOps pour configurer ces pipelines, Barrak et al. ont constaté

que ces recommandations sont rarement suivies par les développeurs [9].

MLflow et DVC utilisent des fichiers de configuration (‘MLproject’ et ‘conda.yaml’) pour MLflow,
‘dvc.yaml’ et ‘params.yaml’ pour DVC) lors de la configuration globale du pipeline. DVC peut
traquer les artéfacts a I'aide de son fichier de configuration tandis que MLflow nécessite I'utilisation
d'une API dédiée, ce qui implique de modifier le code principal (par exemple, I’instruction
‘mlflow.log artifact()’ doit étre rajoutée au code pour tracer un artéfact particulier). Ce
genre de méthode augmente la complexité, dans le sens ou le code de développement et le code de
tracage, qui sont deux activités distinctes, s'emmélent dans les mémes fichiers. Il s'agit d'une
violation flagrante du principe de responsabilité unique SOLID*? qui stipule qu'un module ne
devrait avoir qu'une seule responsabilité a travers le projet [115]. Le probleme peut également étre
lié aux notions d’enchevétrement de code (‘code entanglement’) comme deécrit dans la

programmation orientée aspect [116], ou les ‘crosscutting concerns 2 injectés directement dansle

32 L_es principes SOLID sont un ensemble de principes d’architecture logicielles permettant de rendre le code du logiciel
plus compréhensible, flexible et maintenable

33 En programmation orientée Aspect, les ‘Cross-cutting concerns’ sont des aspects du programme affectant d’autres

‘concerns’ (Un ‘concern’ étant une entité du programme apportant des fonctionnalités précises)
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code principal sont connus pour causer des problemes de compréhension et de maintenabilité du

code source [117].

453.1 Défi PC1 : Modifier le projet pour qu'il corresponde aux spécifications de la

plateforme

Dans nos expériences, nous avons constaté que des modifications importantes au projet étaient
nécessaires pendant la migration, par exemple, I'ajout de fichiers de configuration de pipeline et/ou
la modification du code source pour le suivi des artéfacts. Cependant, il existe un fort couplage
entre les fichiers de pipeline MLOps et les artéfacts d’AM [9] qui augmente la complexité et les

efforts requis pour maintenir ces éléments.

45.3.2 Option PC1 : Exploiter les données organisees identifiées a partir du projet d’AM

Nous avons utilisé le fichier de description JSON généreé lors de la phase d'analyse (parties 4.5.1.2
et 4.5.1.4) pour faciliter et automatiser le processus de configuration du pipeline. Comme le fichier
contenait déja toutes les informations nécessaires (phases, artéfacts et leurs liens), les pipelines ont
été complétés plus facilement. De plus, nous avons construit un script qui prend en entrée le fichier
de description et crée automatiquement les fichiers de configuration du pipeline MLOps pour
MLflow et DVC. Cependant, cette méthode ne fonctionne que pour les fichiers de pipeline, mais
n'a pas pu étre appliquée pour les configurations nécessitant un code personnalisé comme le suivi

des artéfacts dans MLflow.

4.5.3.3 Défi PC2 : Configuration des flux multi-étapes

MLflow ne gere pas nativement les flux multi-étapes. Un code personnalisé doit étre ajouté pour
exécuter chaque étape déja défini dans le fichier de pipeline (le fichier ‘MLproject’). D'autre part,
DVC peut gérer des pipelines a plusieurs étapes sans aucune configuration personnalisée. Par
consequent, pour la migration MLflow, une étape importante consiste a configurer les pipelines
multi-étapes. Cela consiste a ajouter du code personnalisé qui extraira chaque phase du fichier de
pipeline et les exécutera de maniére séquentielle pour reproduire le flux. Grace a son API, MLflow
fournit des fonctions pour manipuler chaque phase du pipeline avant, pendant et apres I'exécution.

Cependant, cela ajoute une surcharge de travail de deux manieres :
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e Premiérement, les développeurs qui n‘ont pas beaucoup d'expérience avec MLflow auront
du mal a identifier les fonctionnalités pertinentes a implémenter. Par exemple, lors de la
construction du code multi-étapes personnalisé pour chaque projet, nous nous sommes
concentrés uniquement sur la principale fonctionnalité attendue : exécuter chaque phase du
workflow de maniére séquentielle. Cela a conduit a des erreurs lors de I'exécution car nous
avons manqué la gestion des parametres (c'est-a-dire I'intégration des parameétres définis
dans le pipeline a leur étape correspondante), la transmission des résultats précédents aux

phases suivantes et la gestion des exécutions existantes ou en double, entre autres;

e Deuxiemement, I'effort nécessaire pour maintenir ce code est non négligeable, car il
contient le code principal qui exécutera I'ensemble du pipeline.

45.3.4 Option PC2 : Utiliser les informations d'autres plates-formes et produire un code

générique pour I'exécution des pipelines multi-étapes

En tirant parti des informations obtenues lors de la migration de projets vers DVC, nous avons
développé un code générique qui a aidé a automatiser I'exécution des flux multi-étapes dans
MLflow. Nous avons appliqué le méme raisonnement que DVC qui consiste a récuperer
I’historique des exécutions, les nceuds et leurs artéfacts, puis a les exécuter de fagon séquentielle,

tel que présenté dans la Figure 4.4.

Initialisation: Récupérer
Charger le fichier| [ | I'historique des
de pipeline exécutions

25 artéfacts ont-i
&té modifiés

Qui Exécuter le
noeud

Ce noeud a t-il &té
gxécuté précédemmen

Passer les

résultats Executer le
d'exécution au noeud
noeud suivant

F Y
&

Figure 4.4 Diagramme d'exécution des pipelines multi-étapes
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4.5.3.5 Defi PC3 : Impact de I'architecture du projet initial sur la migration

Il pourrait étre nécessaire d’apporter des modifications critiques a l'architecture initiale du flux

d’AM afin de tirer pleinement parti du potentiel des plates-formes MLOps.

En ce qui concerne I'architecture du projet, chaque plateforme a sa propre recommandation. Par
exemple, DVC recommande que les métriques et les paramétres soient stockés dans des fichiers de
configuration externes, et MLflow exige que les métriques soient des nombres identifiables
individuellement dans le code. Les plateformes étudiées utilisent les nceuds du pipeline (appelées
‘entry-points’ dans MLflow et ‘stages’ dans DVC) pour gérer les étapes du flux d’AM. Ces nceuds
sont exécutés séquentiellement par la plateforme selon le fichier de configuration établi. Cela
nécessite que le flux d’AM du projet soit divisé en étapes, chaque étape ayant son propre nceud
dans le pipeline. Nous avons constaté que ce n'est pas toujours le cas, certains projets mélangeant
différentes étapes en un seul nceud. Par exemple, le projet ‘spinningbytes/deep-MLsa’ combine
toutes les étapes (préparation des données, formation, test et déploiement) en un seul nceud. Pour
étudier la prévalence de cette pratique dans chaque projet, nous avons obtenu le nombre de nceuds

p et le nombre d'étapes du flux d’AM s, puis avons calculé le nombre de nceuds par étape np/s =

e/s pour chaque projet. Les résultats sont présentés dans la Figure 4.5.

1.8
1.6 Np/s >1
14

1.2
1

0.8

0.6

0.4

0.2

0 Tlp/s<1
pl p2 p3 p4d p5 p6 p7 p8 p9pl0pliplzpl3

Figure 4.5 Distribution du nombre de nceuds par étapes

Lorsque npss = 1, cela signifie que chaque étape du flux est associée a un nceud unique. Lorsque
np/s < 1, cela signifie qu'il y a plus d'étapes que de nceuds configurés dans le pipeline : certaines
étapes sont regroupées en un seul nceud. Par exemple, les étapes d’entrainement et de test sont

exécutées en méme temps dans un seul nceud du pipeline. Enfin, lorsque npss > 1, cela signifie
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qu'il y a plus de nceuds que d'étapes : certaines étapes sont divisées en plusieurs nceuds, permettant
ainsi des sous-étapes. Par exemple, I'étape de prétraitement des données pourrait étre divisée en
deux nceuds liés au téléchargement et a la transformation des données. Le deuxiéme cas (np/s < 1)
doit étre évité car cela signifie que le projet n'est pas correctement divisé en étapes comme

recommandés par les recherches récentes sur le sujet [9, 118].

L’architecture de certains projets permet 1’isolation de certaines étapes via des arguments de ligne
de commande (arguments de ligne de commande spéciales pour déclencher I'entrainement ou le
test par exemple). Le projet ‘spinningbytes/deep-MLsa’ a deux nceuds (entrainement et test) qui
sont déclenchés par la méme commande ‘python runner.py -c [entrainement ou
test]’. La valeur de I'argument €-c’ détermine laquelle des étapes d’entrainement ou de test
doit &tre exécutée. Etant donné que DVC est capable d'identifier les modifications qui ont affecté
les artéfacts d'un nceud spécifique et de réexécuter uniquement ce nceud, cette stratégie n'aide pas

a tirer pleinement parti de ses possibilités.

Par exemple, considérons I’entrainement et les tests comme deux étapes différentes. Dans la
configuration du pipeline, il devrait y avoir deux nceuds représentant chaque étape. Supposons que
ce ne soit pas le cas et que I'entrainement est déclenché avec ‘python run.py -step = train’
et le test est déclenché avec ‘python run.py -step = test’. Les deux étapes ont leur propre
nceud qui peut étre clairement spécifié dans le pipeline, mais ils ont le méme fichier de base
(‘run.py’). Toute modification a ce fichier provoquera une réexécution des deux noeuds, méme si
la modification n'a affect¢ qu'une petite partiec du code li¢ seulement a 1’étape de test (ou

d’entrainement).

Nous avons également compilé des statistiques (nombre d'étapes par fichier de base de nceud) sur
la prévalence de cette pratique (comment les projets regroupent les étapes d’AM dans un seul
fichier). Les résultats sont présentés dans la Figure 4.6 ou f est le nombre total de fichiers de base
uniques dans le projet, et p est le nombre total de nceuds. nfp = f/p représente le nombre moyen
de fichiers de base par nceud. Les implications sont les mémes que le nombre d'étapes par neeud.
Lorsque ngp = 1, cela signifie que le projet est optimisé pour les exécutions basees sur des
modifications, tandis que nf/p < 1signifie qu'il ne l'est pas et que les fichiers de base doivent étre

refactorisés et separés en fonction du nombre d’étapes qu'ils executent. Par exemple, si ‘run.py’ est
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le fichier de base pour I'entrainement et le test du modele, il faudrait le diviser en deux fichiers qui

géreront séparément la logique d'entrainement et celle de test.
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Figure 4.6 Distribution du nombre de nceuds par fichiers de base

45.3.6 Option PC3-1: Considérer I'architecture initiale du projet lors du choix d'une

plateforme MLOps

Nous avons constaté que certains projets étaient mieux adaptés a des plates-formes spécifiques.
DVC est plus adapté aux projets qui utilisent des fichiers externes pour stocker les parameétres et
les métriques du projet. Les projets qui ne suivent pas cette methode peuvent étre plus adaptes a
MLflow. Cependant, les deux plates-formes s'appuient sur un modeéle paires clé-valeur pour stocker
les paramétres et les métriques. Ils doivent donc étre clairement identifiables dans le projet (les
métriques et parameétres doivent étre stockés dans leur propre variable ou avoir leur propre clé
associee). Nous avons trouvé des projets (par exemple, ‘manideep2510/eye-in-the-sky”) qui ne
stockaient pas de métriques dans leurs propres variables, mais a la place les métriques étaient
calculées pendant I'exécution par une fonction spécifique sous forme de matrice de confusion et
enregistrées soit vers la sortie standard, soit dans les fichiers de journalisation (logs). Nous avons

dd modifier cette fonction pour renvoyer les valeurs des métriques individuellement.
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45.3.7 Option PC3-2: Décomposer le pipeline d’AM en phases

Diviser le projet en phases plus petites est plus efficace que de garder toutes les étapes en une seule
grande phase, et ceci pour de nombreuses raisons. Premierement, il permet d'isoler chaque étape,
permettant des modifications ciblées et une meilleure gestion du flux d’AM. Deuxiémement, cela
aide a tirer parti des exécutions basées sur des modifications. Comme DVC peut suivre les étapes
avec de nouvelles modifications et n’exécuter que celles-Ci, le regroupement de toutes les étapes
dans un seul fichier de code entrainera toujours lI'exécution de I'ensemble du pipeline aprés chaque
modification, méme si cela ne concernait qu'une petite partie du flux d’AM. En outre, les projets
qui visent & migrer vers ces plates-formes doivent éviter d'utiliser la programmation lettrée telle
que Jupyter Notebook pour stocker leur flux de travail d’AM, car toutes les cellules sont traitées

comme un seul fichier.

Recommandation 3 (phase de configuration du pipeline)

L'architecture du projet est liée a la plateforme MLLC et elle impactera la
migration vers la plateforme. Les développeurs doivent considérer les
caractéristiques de leur architecture avant de choisir la plateforme cible.
Ils doivent egalement suivre une approche modulaire pour leur flux de

travail d’AM et sa mise en ceuvre doit également refléter cette modularité

4.5.4 Phase 4 : Exécution (manuelle et automatique)

L'exécution se fait en exécutant la commande qui lance le pipeline. En utilisant MLflow, la
commande est ‘mlflow run <uri>’,ou ‘<uri>’ estle chemin vers la racine du projet. Pour
DVC, la commande est “‘dvc repro’ qui doit également étre exécutée a partir de la racine du
projet. La commande d'exécution est lancée manuellement apres chaque modification (ou groupe

de modifications) du projet affectant tout code ou artéfact.

45.4.1 Deéfi EALl: Absence et chevauchement des fonctionnalités CI/CD

L’automatisation MLOps consiste a exécuter automatiquement chaque étape impliquée dans le
pipeline d’AM avec le moins d'intervention humaine nécessaire. Nous avons utilisé¢ des actions
GitHub (GitHub Actions) pour configurer I’intégration et le déploiement continu (CI/CD) pour les
projets. Un pipeline d'automatisation typique a I’AM est illustré a la Figure 4.7. Chaque fois qu'un

commit est poussé en amont, un pipeline CI/CD se déclenche et va configurer un nouvel
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environnement, exécuter toutes les étapes du workflow d’AM tel que défini dans le pipeline,
enregistrer les résultats et éventuellement supprimer I'environnement créé. Une particularité des
projets d’AM est que nous pouvons différencier deux pipelines lors de la configuration de
I'automatisation. Le premier pipeline est le workflow d’AM et le second est le pipeline CI/CD qui

gere la préparation de I'environnement et inclut le flux d’AM.

Processus CI/CD
ML workflow
o Tunage
Monitoring di 9 Configuration 9 Entrainnerrent 9! des hyper 9 Validation .a Déploiement
projet et g d'environnement paramétre

Figure 4.7 Processus CI/CD typique pour les applications d'AM

Dans notre étude, nous avons constaté qu'aucune des plates-formes n’effectue un suivi des
modifications de code pour déclencher automatiquement le pipeline CI/CD, et qu'un outil externe

doit étre utilisé. Les outils CI/CD tels que Github Actions ou Travis CI créent généralement

Recommandation 4 (phase d’exécution/automatisation) : Le
chevauchement des pipelines d’AM et de CI/CD peut provoquer des
confusions. Les outils existants peuvent offrir des environnements
hybrides CI/AM/CD, spécialement congus pour les applications d’AM,
comme CML, qui intégre DVC avec GitHub.

I'environnement de base comme premiére étape avant d'exécuter les étapes suivantes du processus
CI/CD. Cependant, comme vu dans la section 4.5.2, MLflow prend en charge la configuration
d’environnement, ce qui provoque un conflit. Le méme conflit se produit en déploiement continu.
L’utilisation d’environnements hybrides comme CML* et Github Actions peut aider a mitiger ce

conflit.

34[119] "CML | Data Version Control - DVC." https://dvc.org/doc/cml (accessed July 5, 2021).
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455 Phase 5 : Validation

455.1 Défi VEL : Validation complexe du résultat des exécutions.

Les processus CI/CD des logiciels traditionnels renvoient généralement un résultat booléen en
fonction de la réussite ou de 1'échec d'une exécution (ou ‘build’ en anglais). Cependant, les
processus d’AM ne consistent pas qu'en exécutions ou en déploiement, mais la qualité du modéle
doit également étre validée. Les résultats d’exécution d’AM comprennent la construction de
plusieurs autres metriques, des matrices de confusion complexes et potentiellement des

visualisations. Il est donc plus difficile d’implémenter des systémes de validation automatiques.

455.2 Option VEL : Exploiter les balises et les commentaires manuels et calculés pour

suivre et enregistrer les résultats des analyses

MLflow et DVC offrent différents moyens d'ajouter des balises, des descriptions et des
commentaires aux analyses. Ceux-ci peuvent étre utilisés pour valider les résultats en calculant et

en associant a chaque exécution des paires clé-valeur ou encore des données textuelles. Par

Recommandation 5 (phase de validation) : Lors de la migration vers
une plateforme MLOps, il convient de s'assurer de tirer parti de toutes les
fonctionnalités disponibles. La configuration de la vérification
automatique dans I’outil peut réduire I'effort manuel et la complexité des

activités de vérification et validation du modele.

exemple, lors de I'exécution du projet ‘Baidi96/text2sql’, nous avons défini des seuils arbitraires
pour trois métriques : ‘dev_acc_q’, ‘train_acc_gm’ et ‘best val acc’. A l'aide de ces seuils, les
balises booléennes suivantes ont été automatiquement attribuées aux modeéles apres chaque
exécution pour aider a valider les résultats : ‘overfit’ (indique si le modéle est surajusté aux
données) et ‘1o _register’ (indique si le modele peut étre enregistré dans le magasin de modeles ou
non). De cette fagon, les résultats sont vérifiés automatiquement sur la base des seuils déefinis et

inclus dans les balises, réduisant ainsi I'effort manuel requis pour la validation.
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45.6 Phase 6 : Maintenance

456.1 Défi MAL : Evolution et versioning des artéfacts liés a la plateforme (artéfacts
MLOps)

En ce qui concerne la gestion des fichiers de pipeline MLOps, Barrak et al. [9] ont découvert que

(1) les fichiers de configuration du pipeline ont une complexité non linéaire qui peut ajouter une
surcharge de gestion et (2) il existe un fort couplage entre les fichiers de configuration de pipeline
et les artéfacts d’AM. Compte tenu de cela, il est difficile d'identifier quelle modification d’AM
pourrait entrainer des changements dans les fichiers de configuration du pipeline. Par exemple,
considérons le projet ‘yochaiz/darts-UNIQ’ qui a une phase d’entrainement exécutée par le code
‘python train_search.py --data cifar1@e’. La modification, par exemple du nom de
I'argument “--data' en ‘--dataset’ dans le code nécessitera un changement correspondant
dans le fichier de configuration du pipeline. La propagation des changements et leur gestion

ultérieure peuvent devenir encore plus difficiles lorsque le nombre de contributeurs augmente.

456.2 Option MAL : Etablir des liens de tracabilité entre les artéfacts d’AM et les artéfacts
MLOps

Construire des liens de tragabilité entre les artéfacts d’AM et les artéfacts MLOps implique de
connecter des éléments du pipeline MLOps avec des instructions spécifiques dans le code. Selon
la Figure 4.8, des bibliothéques particuliéres (parseurs) sont généralement utilisées pour gérer les
instructions de ligne de commande. Ainsi, il est possible de créer des outils liés a la bibliotheque
utilisée pour l'identification automatique des nceuds du pipeline en fonction du code. Par exemple,
nous avons constaté que plus de 76,9% des projets étudiés utilisent ‘argparse’ pour gérer les
instructions et les arguments de la ligne de commande. Nous avons construit un outil capable de
détecter ces arguments dans le code et leurs valeurs par défaut afin d'établir automatiquement des
liens entre les commandes correspondantes et les fichiers de code. Les liens sont ensuite utilisés
pour mettre a jour les configurations de pipeline lorsque le fichier de code correspondant est

modifié.
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Figure 4.8 Proportion d'utilisation des parseurs dans les projets

456.3 Defi MA2 : Impossibilité de conserver I'historique avant la migration

MLflow et DVC enregistrent les commits associés aux exécutions du pipeline d’AM, et ils peuvent
lier les modifications d'artéfacts a une exécution spécifique afin d'ameéliorer la tracabilite.
Cependant, ils ne fournissent pas de fonctionnalités pour copier I'historique du projet avant sa
migration. Cela peut impliquer la perte d'une partie importante de I'historique du projet, ce qui peut
également avoir des conséquences sur la tracabilité, les fonctions CI/CD, aggraver certains des

défis présentés ici et entraver certaines fonctionnalités de la plateforme MLOps.

4564 Option MA2 : Adaptation et standardisation des données d'évolution entre les outils

de versioning traditionnels et les plateformes MLOps

Aprés avoir réalisé que lors de la migration, I'historique du projet serait perdu, nous nous sommes
assurés de conserver tous les éléments d'historique, c'est-a-dire, commits, qui €étaient pertinents

pour la plateforme MLOps cible. Pour ce faire, nous nous sommes appuyes sur les liens établis

Recommandation 6 (phase de maintenance): Adapter et aligner
I'historique du projet du point de vue de I’AM et du logiciel est nécessaire
pour conserver I’historique du projet dans les plateformes MLOps. Des
outils automatisés ont été proposés pour récupérer I'évolution d’AM a
partir de son historique en tirant parti des commits et des liens de

tracabilité entre les artéfacts.
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entre les artéfacts de pipeline, par exemple les modéles, et les artéfacts de code respectifs. Ensuite,
tous les commits affectant les artéfacts de code ont été adaptés a la plateforme MLOps par
identification de commits reliés a des exécutions du code. Un outil permettant 1’automatisation de
cette activité dans les plateformes traditionnelles de gestions de version a par ailleurs été proposé
dans la partie 5.4 [91].

4.6 Obstacles a la validité

e Taille des données : Comme la majeure partie de I'étude impliquait une analyse manuelle, le
nombre de projets étudiés est par nécessité relativement limité. Cela pourrait impacter la confiance
dans les résultats de I'étude, étant donné que les conclusions pourraient étre liées a des projets
spécifiques et ne pas représenter exactement la réalité. Bien que 13 soit trop peu pour avoir un
échantillon représentatif, la conception expérimentale demande beaucoup d'efforts, et il aurait été
plus difficile d’analyser davantage de projets. Cependant, cela a surtout un impact sur 'analyse
statistique. Jones et al. [120] ont montré que les logiciels du méme domaine ont tendance a étre
construits de la méme maniére par les développeurs. Etant donné que les défis identifiés au cours
du processus expérimental sont liés aux pratiques de développement, nous pensons que cela peut
aider d'autres développeurs d’AM qui adopteront des pratiques similaires a celles identifiées dans
cette étude. Dans I'ensemble, I'objectif de I'étude est d'identifier et de discuter de ces défis, plutot

que de viser la signification statistique de leur prévalence.

o Validité externe : Le corpus de projets analysé contient principalement des projets de
recherche. Ainsi, les conclusions de cette étude pourraient étre plus pertinentes pour ce type de
projets. D'autres analyses devraient reproduire I’é¢tude actuelle sur des projets d’AM en entreprise.
Aussi, ce travail pourrait étre étendu a d'autres technologies MLOps comme Pachyderm ou

Kubeflow.

e Subjectivité : puisqu'il n'existe pas de norme pour l'organisation et la gestion des versions
des artéfacts d’AM, la phase d'analyse du processus de migration peut étre biaisée par
I'identification subjective des étapes et/ou des artéfacts d’AM. Tous les projets ne décrivaient pas
clairement les phases, et dans ces cas, les auteurs devaient étudier manuellement le code et déduire
les phases d’AM. Ainsi, ces éléments pourraient étre liés a notre compréhension du code, au lieu

de I'implémentation réelle que l'auteur original aurait pu avoir en téte. Au lieu de poser une limite
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a l'étude, nous pensons que cela met l'accent sur le premier défi (identification du flux et des
artéfacts d’AM). D'autres études devraient reproduire cette analyse avec une implication directe

des auteurs originaux des projets d’AM, afin d'identifier plus précisément les étapes et les artéfacts.

4.7 Travaux connexes

Les outils de gestion du cycle de vie de I’ Apprentissage Machine sont a un stade précoce d'adoption
[9]. Malgré le nombre croissant d'outils open source et privés possédant des fonctionnalités plus
ou moins étendues pour gérer les différents ¢léments impliqués dans le développement d’AM, les
activités et les efforts nécessaires pour adopter ces outils n'ont pas été largement examinés. Barrak
et al. [9] ont étudié la prévalence des pipelines MLOps dans les projets DVC et ont constaté que
(1) les développeurs ne suivent pas souvent les meilleures pratiqgues recommandées par la
plateforme, (2) il existe un fort couplage entre les artéfacts DVC et les artéfacts d’AM, et (3) une
tendance a la hausse (main non constante) de la complexité du pipeline DVC. Ces résultats
soulignent I'importance de notre propre étude, alors que de plus en plus de développeurs adoptent

les plateformes MLOps.

Renggli et al. [121] explorent et proposent des solutions aux défis liés a l'automatisation du
développement de I’AM et aux pratiques MLOps. Les défis identifiés sont principalement liés aux
activités d’AM, mais certains d'entre eux sont similaires a ceux que nous avons trouvés, tels que la
validation/sélection de modéles et le concept de ‘drift’ pouvant résulter d'une gestion insuffisante
des données. Dans la méme lignée de travaux, Grandlund et al. [118] ont trouvé des défis similaires
a ceux observés dans notre étude. En étudiant les pipelines MLOps dans différentes organisations,
les auteurs ont souligné la nécessité de (a) diviser le pipeline d’AM en plusieurs parties, (b)
standardiser le format des données et les descriptions dans toute I'entreprise, et (c) accorder une

attention particuliére aux artéfacts d’AM et a leur évolution.

4.8 Conclusion

L'adoption d'outils de gestion du cycle de vie d’AM est une pratique précoce mais croissante parmi
les développeurs. Cette étude explore les principaux défis pouvant étre rencontrés lors de lI'adoption
de ces outils, en particulier lors de la migration d'un projet existant vers ces plateformes. En
spécifiant une méthodologie générique d'adoption/migration, nous avons mené une analyse

expérimentale sur 13 projets pour les intégrer dans les plateformes MLflow et DVC. Nous avons
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ensuite identifié les principaux déefis auxquels nous avons été confrontés au cours de ces activités
et signalé les solutions que nous avons appliquées pour les résoudre, lorsque cela fut possible. Nous
avons constaté qu'en raison des caractéristiques spécifiques des applications d’AM, il existe un
besoin de normalisation et de spécification plus rigoureuse du flux et des artéfacts d’AM. En fin
de compte, nous avons résumé notre expérience et nos conclusions dans des recommandations aux

développeurs et aux experts d’AM pour éviter et/ou réduire I’'impact de ces défis.
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CHAPITRE5 RECONSTRUCTION DE LA TRACABILITEDES
ARTEFACTS ET PIPELINES D’APPRENTISSAGE MACHINE

Une partie de ce chapitre a été présentée a la conférence IEEE International Conference on
Software Analysis, Evolution and Reengineering (SANER) 2021 sous le nom : MSR4ML:
Reconstructing Artifact Traceability in Machine Learning Repositories

5.1 Introduction

Tel que démontré dans les chapitres précédents, les modeles d’AM sont étroitement liés a leurs
données, ce qui implique un processus de développement différent des autres types de logiciels.
Les projets logiciels traditionnels reposent souvent sur des plates-formes de contréle de version,
telles que GitHub, mais ces plates-formes n'ont pas encore été étendues pour prendre en charge les
projets d’AM. La gestion des versions des données est insuffisante, et ils n’offrent pas de moyens
d’observer et suivre les liens entre les artéfacts d’AM. Ainsi, la tragabilité et I'évolution du modele
peuvent devenir difficiles pour les développeurs. Bien que certaines plates-formes d’AM
spécifiques existent, elles nécessitent toujours une spécification manuelle considérable du pipeline

d’AM, de ses artefacts d’AM et des liens entre eux.

5.2 Objectifs

Sur la base de nos études précédentes dont les résultats sont présentés dans les chapitres 3 et 4,
nous souhaitons proposer une méthodologie générique permettant de reconstruire les éléments

impligués dans le flux d’AM, a partir de son référentiel logiciel. Plus précisément, nous prévoyons :

e Proposer un processus modulaire de reconstruction automatique de la tracabilité des
artéfacts d’AM a partir des dépdts logiciels, démontrer le processus et investiguer ses

performances en termes de taux de détection, de flexibilité et d’adaptabilité;

e Introduire une technique d’extraction et de génération semi-automatique du pipeline d’AM
a partir de son code source, et analyser ses performances en termes de capacité de détection

et de modularité.
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5.3 Approche

Nous souhaitons tirer parti des pratiques et défis relatifs au développement d’AM identifiés
précédemment afin de proposer différents outils permettant de réduire la charge de travail
relativement a la gestion des pipelines et artéfacts d’AM. Notre approche se base principalement
sur ’analyse des dépots logiciels, ainsi que sur les approximations exprimées dans les chapitres
précédents®. Ainsi, les deux méthodes proposées exploitent I’analyse statique du code source,
I’extraction des commits, la classification des artéfacts, afin de proposer un cadre générique®® pour

la gestion des projets d’AM.

5.4 MSR4ML : reconstruction de la tracabilité des artéfacts des
dépbts d’AM

5.4.1 Principe

MSR4ML (Mining Software Repositories fora Machine Learning) est un cadriciel modulaire pour
I’identification automatique et le suivi de I’utilisation des artéfacts dans les projets d’AM bases sur
des systemes de contréle de version (en I’occurrence Git). Il explore le code et le dép6t d’un projet
d’AM afin d’extraire des informations pertinentes sur 1’utilisation des artéfacts et reconstruire les
liens entre eux. La Figure 5.1 présente 1’architecture générale du cadriciel qui se compose de 4
modules différents : un analyseur de code source, un identificateur de 1’utilisation des artéfacts, un
classificateur d’artéfacts et un traqueur de commit. Chaque module peut étre étendu et personnalisé
en tant que plug-in pour le cadriciel, tout en exposant une interface standardisée, de sorte que la

communication entre les modules est indépendante de leur implémentation respective.

35 Nous assumons entre autres que les systémes de contrdle de version sont largement utilisés pour gérer les projets

d’AM, d’ou I’importance de les adapter a ceux-Ci.

3% |_a généricité des méthodes proposées est assez importante, du fait de la grande disparité pouvant exister entre les

outils et les pratiques d’AM.
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Figure 5.1 Architecture générale du cadriciel MSR4ML

Liens de tracabilité: le processus de tragabilité propose tire parti des fonctionnalités de Git et des
liens modéle-artefact pour suivre I'évolution d'un projet d’AM. Il peut étre utilisé a de nombreuses
fins telles que l'extraction de métadonnées, 1’analyse du mod¢le, l'intégration continue, etc.
Considérons I'exemple suivant de son application pour l'analyse de modele. Un développeur
pourrait se demander : « Quels changements ont entrainé une baisse des performances d’un
modeéle particulier M ? » La requéte correspondante peut étre adaptée ainsi : "Récupérer tous les
commits affectant le modéle et ses artefacts entre la version du modéle a I’instant t et la

précedente.” Le cadriciel suivra les étapes suivantes pour obtenir les informations :

¢ En utilisant le nom de fichier du modele, extraire I'heure exacte t1 et t2 représentant

respectivement les deux derniers commits modifiant le modéle (tz étant le plus récent);

e Récupérer tous les artéfacts liés au modeéle ;

e Extraire tous les commits modifiant ces artéfacts entre t1et tz;

e Retourner ces commits, en les classant selon la priorité du lien entre lI'artéfact et le modeéle.

Le résultat est similaire a celui d'une commande ‘git-blame®’, et nous pouvons ainsi examiner
quelles modifications sont responsables d'un changement dans une métrique de qualité du modele.

Le résultat de cet exemple est présenté dans I’annexe E.

371l s°agit d’une commande Git permettant d’analyser chaque modification ayant affecté un artéfact logiciel particulier,

offrant ainsi la possibilité de suivre 1’évolution de cet artéfact
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Plusieurs composants architecturaux sont requis pour mettre en ceuvre ce processus, tels que

présentés dans la Figure 5.1.

5.4.1.1 Parseur du code source (A)

Le parseur est charge d'analyser les fichiers de code et d'obtenir leur représentation AST. La sortie
de I'analyseur est un nceud AST étendu représentant le contenu d'un fichier de code. L'AST permet
de parcourir les nceuds étiquetés du code et de trouver des €léments spécifiques, notamment des
invocations de méthodes, des déclarations et des acces aux variables, des chaines littérales et autres.
L'AST résultant doit étre complet, de sorte qu'en cas d'ingénierie inverse, il reproduise le code

original.

5.4.1.2 Identificateur de I’utilisation d’artéfacts (B)

L'identificateur d'artéfact traverse I'AST produit par le parseur et identifie toutes les méthodes ou
fonctions qui interagissent avec les fichiers. L'hypothese est que les méthodes interagissant avec
les fichiers peuvent révéler des liens entre le code et les différents artéfacts. Les composants de ce
module sont illustrés dans la Figure 5.2. Il utilise une liste de méthodes existantes (appelées
‘méthodes 10’ dans l'architecture) et vérifie leurs invocations dans le code. Les méthodes 10 sont
des fonctions qui peuvent étre utilisées pour interagir avec un fichier. Ils prennent généralement en
entrée le nom du fichier et le mode (lecture, écriture, ajout). Par exemple, en python, la méthode
par défaut utilisée pour gérer les fichiers est la fonction ‘open(file, mode)’. Si l'argument

‘mode’ n'est pas défini, il passe par défaut au mode lecture.

£ Identification du _ Liaison
Depot dAM  —, couplage ™ artéfact-code
i i
Méthodes 10 Explorateur des nceuds

F 3 F 3
A A

. v
Identification [ EEEDIPIE

valeur des
A%E;i[?uST des nceuds 10 arguments

v

Figure 5.2 Architecture du module d'identification de I'utilisation des artéfacts
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La liste des méthodes d'entrée/sortie (méthodes 10) est basée sur ce qui est spécifié dans les API
des bibliothéques et des langages de programmation. Chaque langage fournit différentes méthodes
pour interagir avec les fichiers. La création de la liste des méthodes 10 implique un travail manuel
préalable et intensif de lecture de la documentation des différentes bibliotheques. Une facon de
résoudre ce probléme est d'identifier les bibliothéques les plus utilisées dans les projets d'/AM et
d'étudier les méthodes 10 qu'elles fournissent. Lors de la mise en ceuvre du cadriciel, les résultats

du Chapitre 3% ont été utilisées.

Le nom et le mode d’utilisation de I'artéfact sont extraits par le sous-module ‘inférence de la valeur
des arguments’. Ce module prend en entrée le nceud AST d'une variable et tente de déterminer sa
valeur en recherchant dans I'ensemble de I'AST. La construction de fonctions d'inférence n'est pas
tres difficile pour les variables dont les valeurs sont affectées de maniére statique dans le code, en
particulier pour les types de variables simples comme les chaines de caractéres ou les opérations
binaires telles que les concaténations. Cependant, pour les types plus complexes (par exemple le
chargement de variables a partir de fichiers de configuration), la création de fonctions d'inférence
peut étre difficile. Une solution consiste a étendre le module avec une analyse de code dynamique
en exécutant le nceud pour obtenir la valeur de la variable [122]. Le Tableau 5.1 présente un

exemple d’organisation des informations des méthodes 10.

Tableau 5.1 Exemple de représentation des méthodes 10

Clé Description Exemple
lib Nom de la librairie 0S
name Nom de la méthode open
fparam_name Nom du parametre stockant le fichier a file
charger
fparam_position Position du parameétre stockant le fichier a 0
charger
mparam_name Nom du paramétre spécifiant le mode flags
mparam_position Position du parametre spécifiant le mode 1
mparam_type Type du paramétre spécifiant le mode Object
mvalues Valeurs possibles du paramétre mode et leur | {'0s.0_RDONLY"'r',
signification (en lecture ou en écriture) '0s.0_WRONLY"'W', '0s.0_RDWR"'rw',
'0s.0_APPEND":'w'}
mdefault Mode par défaut r

38 \oir partie 3.3, pratiques 1 et 2
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5.4.1.3 Classificateur d’artéfacts (C)

Ce module est chargé de classer les artefacts en différentes catégories. Nous pouvons distinguer
quatre artefacts principaux dans les projets d’AM: données, configuration, code et modeéles [2, 50].
De plus, les paramétres, hyperparamétres et métriques peuvent étre considérés comme des artefacts
lorsqu'ils sont stockés dans un emplacement explicite, comme un fichier de configuration. La

Figure 5.3 decrit les principaux composants de ce module.

Réales Parseur | Gestiondes
g des régles | attributs
: v
Artéfacts > Classificateur

Figure 5.3 Architecture du module de classification

Le classificateur prend en compte des régles pour affecter efficacement un type a un artefact. Ces
regles sont hautement personnalisables et hiérarchisées. La priorité peut étre catégorique (élevée,
moyenne, faible) ou continue (de 0 a 10 par exemple) et est utilisée pour atténuer tout conflit
lorsque les artefacts sont affectés a plusieurs types. Par exemple, un artefact identifié comme
‘données’ et ‘modele’ sera classé en tant que ‘modele’ si la régle utilisée pour I’identifier comme

‘modele’ a une priorité plus €élevée que celle utilisée pour le classer comme ‘données’.

Il est possible que certains artefacts référencés par le systeme ne soient pas présents dans le dépét.
Par exemple, les données peuvent ne pas étre autorisées a résider dans un dépét public pour des
raisons de confidentialité. Par conséquent, avant 1’exécution du processus de classification, le
module vérifie si I'artefact réecupére se trouve dans le dép6t. Si ce n'est pas le cas, le module peut
utiliser des regles spéciales (si définies) pour gérer les artefacts absents du dépét. La liste des
artefacts classifiés est stockée dans un fichier, dont le format peut étre configuré par le développeur,
mais le format par défaut est JSSON. Le développeur peut en outre ajouter des informations
personnalisees (attributs) sur les artefacts, telles que la version de l'artefact. Les attributs peuvent
étre ajoutés ou mis a jour a la suite de processus manuels ou automatisés, par exemple un pipeline

DevOps.

Apres avoir identifi¢ le nom et le mode de I’artéfact, I’artéfact est li¢ au code ou il a été chargé et

un poids est attribué au lien. Le poids sert a estimer la criticité d'un lien, selon que le code modifie
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ou non l'artefact. Cette étape est réalisée par le sous-module ‘liaison artéfact-code’, et pourrait étre

optimisée en ajoutant un sous-module de détection de couplage.

Le sous-module ‘identification du couplage’ peut grandement améliorer la précision des liens en
les considéerant a des niveaux plus profonds. En pratique, il identifie les liens transitifs entre les
artéfacts, le fichier de code qui y accede et les autres fichiers de code couplés au fichier accesseur.
Il peut également étre utilisé pour évaluer le poids des liens en fournissant des informations
détaillées sur les classes/méthodes accessibles entre les fichiers couplés, isolant ainsi la partie des
fichiers couplés impliquée dans le lien. Par exemple, considérons un fichier de code F1 qui charge
un artefact A . Considérons également que F1 est couplé avec un autre fichier de code F2. A est lié
a F1 puisqu'il est chargé dans ce fichier, et il peut également étre lié a F2 avec un poids supérieur
ou inférieur, selon différentes regles telles que le niveau de couplage entre F1 et F2 ou sSi F2
exécute des opérations critiques qui peuvent affecter l'artefact et son utilisation tout au long du
projet. Dans notre prototype, le poids est simplement déterminé en fonction de la distance entre
I'artefact et les fichiers couplés. Le fichier de code qui accéde directement a l'artefact a le poids le
plus élevé. Dans l'architecture proposée, il est facile de remplacer cela par des calculs de poids

plus complexes ou un systéme d'analyse de I’impact des changements [123].

5.4.1.4 Traqueur de commits (D)

Le traqueur de commits dont I’architecture est présentée dans la Figure 5.4 est responsable du suivi
des commits associés a chaque artefact du projet, en interrogeant Git pour les données de commit
pertinentes. Alors que la logique de base permet simplement l'interaction avec un dép6t Git, cela
peut étre étendu avec des plug-ins pour interagir avec d'autres plates-formes, comme GitHub ou

Bitbucket, ou inclure d'autres bibliothéques tierces de contréle de version.

Crawler
Y *
Cogique
Artéfact, %LSI v
liens traqueur Fichiers de
Ge't tracabilité
|

T

Figure 5.4 Composants du module de tracage des commits
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Le traqueur implémente la logique principale de suivi et lI'interface avec git. Cette logique peut étre
constituée de requétes Git brutes, des fonctions personnalisées pour s'interfacer avec Git, une API
pouvant interagir avec des dépbts distants ou des bibliothéques tierces. Le traqueur peut étre utilisé
de deux manieéres : en mode pull (batch) ou en mode push (stream), en fonction de la taille du dépot

et des exigences de performances pour I'analyse.

e Pull: Le traqueur n'est utilisé que lorsque le développeur (ou tout autre composant externe) a
besoin de récupérer des données associées aux artefacts et a leur évolution. Ainsi, les données de
validation résident dans le dépdt, sans avoir besoin d'une base de données externe pour I'analyse.
Cependant, les arbres Git peuvent étre volumineux, complexes et difficiles a analyser. Les
performances du tracker sont directement liées a la taille du dépdt, ce qui peut créer des probléemes

de performances.

e Push : Alternativement, un ‘crawler *° peut étre ajouté pour surveiller les commits, extraire
les informations pertinentes et les stocker dans un environnement séparé pour l'analyse. Le
principal avantage de cette méthode est que les données de validation pertinentes deviennent
facilement disponibles dans une base de données, permettant ainsi une analyse rapide. Ce robot
d'exploration peut également activer des parties d'un pipeline DevOps. Par exemple, lorsqu'un
commit qui affecte un artefact (données ou modele) est détecté, I'outil peut déclencher des
événements, comme I’entrainement ou le test du modeéle, ou mettre a jour les attributs de I'artefact,
comme leur version. Bien que cette méthode présente de nombreux avantages, elle nécessite un
espace de stockage supplémentaire. Le dépdt pourrait servir a cela, mais la conséquence serait
I’augmentation de sa taille et la diminution de sa cohésion. Lors de la mise en ceuvre du mode push
du tracker, il convient de faire attention aux événements cycliques. Par exemple, si le traqueur
détecte un changement dans les hyperparametres et déclenche un réentrainement du modele, qui
peut en retour affecter les hyperparameétres, cela peut éventuellement conduire a une boucle infinie.

L'outil doit &tre configuré pour eviter ces situations.

39 Un crawler est un programme s’exécutant automatiquement et de fagon réguliére afin d’explorer un univers (dans

notre cas le dépdt Git) et identifier des éléments précis (dans notre cas, des commits)
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5.4.2 Prototype

Comme preuve de concept, nous avons implémenté un prototype du cadriciel pour reconstruire la
tracabilité dans les projets d’AM basés sur Python. Le prototype est également construit en Python

et utilise des bibliothéques externes pour certains de ses modules.

La bibliothéque ‘astroid’ [124] a été utilisée comme parseur de code. Il fournit des fonctions
d'inférence de valeurs® des variables pour les primitives* Python, ainsi qu'une interface pour
rajouter des fonctions d'inférence personnalisées. Pour l'identifiant d'artefact, nous avons utilisé
une liste de méthodes 10 présentes dans les bibliotheques les plus populaires utilisées dans les
projets d’AM*2, Nous avons étudié la documentation des 50 premiéres bibliotheques identifiées
pour trouver toutes leurs méthodes 10 (en plus des méthodes par défaut fournies par Python). Les
différents modes d'interaction trouvés dans ces méthodes ont été classés en deux groupes : ‘entrée’

ou ‘sortie’. lls ont ensuite été organisés suivant une représentation JSON.

Pour le sous-module d'inférence, nous avons implémenté des fonctions d'inférence pour certaines
méthodes de la bibliothéque ‘os’ qui étaient souvent utilisées par les développeurs pour gérer les
chemins de fichiers multiplateformes. Les méthodes les plus utilisées ont été déterminées en
extrayant tous les nceuds AST des méthodes IO trouvées dans le code, ainsi que les types de leurs
arguments. Concernant le classificateur d’artéfacts, nous avons utilis¢ des regles heuristiques
statiques qui classent les artefacts en 4 catégories principales : données, modele, code et

configuration. Certaines de ces régles sont présentées dans I’annexe A.

Nous avons construit un script Python autour de Git en tant que traqueur de commit pour tester des
exemples de questions de base que les développeurs pourraient avoir sur leur modeéle, comme celle

présentée a la section 5.4.1 (Liens de tracabilite).

40 Ces fonctions permettent de déterminer de fagon statique (sans exécution du code) la valeur d’une variable a partir

du code

41 Les primitives Python sont des variables et fonctions de base telles que les entiers, le chaines de caractéres ou encore

les fonctions d’addition, de soustraction, de concaténation, etc.

42\/oir partie 3.3
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5.4.3 Evaluation et résultats

Nous présentons une évaluation des modules d'identification et de classification des artefacts. En
effet, ce sont ces modules qui déterminent I’extraction principale des artéfacts, et les autres modules
sont orientés essentiellement vers 1’analyse. Pour cela, nous avons sélectionné aléatoirement 20
dép6ts a partir du corpus de données initial et avons vérifié manuellement la documentation et le
code du projet pour identifier les artéfacts. Au cours de ce processus manuel, 5 des dép6ts n'avaient
pas de données ou d'artefacts de modele (ils introduisaient plutdét un algorithme d'’AM, mais ne
construisaient pas de modele) et 6 projets n'ont pas pu étre analysés par le parseur en raison
d'erreurs d'analyse®®. Ces projets ont donc été retirés de I'ensemble, nous laissant un total de 9
dépots. Les artefacts identifiés ont ensuite été comparés a ceux trouvés automatiquement par le
module d'identification, et leur type a été comparé a celui trouvé par le module de classification.

La précision, le rappel et le score F1 ont été calculés pour cette comparaison comme décrit ci-apres.

Considérons A = {(ai, mi)} la population des artefacts trouvés, avec a:; étant un nom d’artefact et
m; son mode. Considérons A1 = artefacts trouvés par le processus manuel et Az = artefacts trouves
par ["outil. Nous définissons n comme le nombre d’éléments d’une population. L’intersection des
ensembles A1 et A2 (A1 N A2) représente les artefacts trouvés par les deux (Vrais positifs) et leur
union (A1 U Ag) tous les artefacts trouvés. Le nombre d’artefacts trouvés uniquement par le
processus manuel et non par I’outil est de n1 = n(41) — n(41 N Az) et le nombre d’artefacts
trouvés uniquement par I’outil et non par le processus manuel (Faux positifs) est nz = n(4z2) —
n(A1 N Az2). Ainsi, précision = n(A1 N A2)/n(Az2), rappel = n(41 N A2)/n(A1) et F1 =2 X

precision X recall

precision +recall

La précision quantifie le nombre de prédictions justes par rapport au nombre total de prédictions.

Le rappel (recall) détermine le nombre de prédictions justes par rapport au nombre total d’artéfacts

existants (vrais positifs)

Le score F1 équilibre a la fois les préoccupations de précision et de rappel en une seule métrique.

43 e parseur utilisé ne peut analyser que des fichiers de code Python3, alors que ces projets exécutaient d'anciennes

versions de python
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Les résultats du module de classification sont présentés dans le Tableau 5.2.

Tableau 5.2 Résultats d'évaluation du module d'identification d'artéfacts

Projet n(A;) n(4;) n(AiN Az) ny ny précision  rappel Fq
pl 6 7 4 2 3 0.57 0.66 0.61
p2 8 2 1 7 1 0.5 0.125 0.2
p3 6 1 1 5 0 1 0.16 0.28
p4 2 1 1 1 0 1 0.5 0.66
p5 10 2 2 8 0 1 0.2 0.33
p6 2 2 2 0 0 1 1 1

p7 7 6 6 1 0 1 0.85 0.92
p8 4 6 4 0 2 0.66 1 0.8
p9 10 12 10 0 2 0.83 1 0.9
Moyenne 0.84 0.61 0.63

Comme le montre le Tableau 5.2, la précision et le rappel moyens sont respectivement de 0.84 et
0.61, ce qui signifie que le module est capable de trouver plus de 60% des artefacts identifiés
manuellement. MSR4ML est un outil de recommandation, ce qui signifie que son objectif est de
localiser les artefacts corrects, mais pas nécessairement tous les artéfacts. L'outil essaie d'éviter le
« spamming » des développeurs avec des recommandations fausses. Lors du développement du
module, nous avons observé que ces résultats sont étroitement liés aux fonctions d'inférence
disponibles. Rétrospectivement, nous avons constaté que les fonctions d'inférence supplémentaires
ont augmenté le rappel de prés de 35%™*. Un autre point intéressant pour une analyse future est que
selon nos résultats, tous les faux positifs étaient des fichiers de sortie, principalement des fichiers
temporaires et de journalisation (logs). Lors de 1'évaluation manuelle, ils n’ont pas été considérés
comme des artéfacts, car nous pensons qu’ils n'affectent pas vraiment le processus de
développement d’AM, ni la qualité des modeles finaux. Cependant, nous reconnaissons que cette
hypothese peut étre discutable. Un axe pertinent de recherche futur pourrait étre d’interroger les

développeurs d’AM afin d’étudier leurs points de vue par rapport a cette classe d'artefacts.

Pour le module de classification, nous avons determiné un ensemble de regles basiques
(récapitulées dans 1’annexe A) utilisant le nom de D’artéfact, son extension et son mode

d’intégration afin de le classifier comme données, modele, configuration ou métriques.

Nous avons ensuite compare le total des éléments trouvés automatiquement dans les projets avec

ceux déterminés manuellement. Les résultats sont preésentés dans le Tableau 5.3 Résultats

4 Sur un premier test exécuté avec les fonctions d'inférence par défaut fournies par ‘astroid’, le rappel était de 0,45
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préliminaires du module de classification. La colonne ‘manuel’ regroupe les éléments identifiés

manuellement, et la colonne ‘Automatique’ contient ceux identifiés automatiquement.

Tableau 5.3 Résultats préliminaires du module de classification

Manuel Automatique Correspondance  Précision Rappel F1

Données 11 3 2 0.66 0.18 0.28
Configuration 5 1 1 1 0.2 0.33
Modéle 3 0 0 0 0 0

Métrique 2 1 1 1 0.5 0.2
Moyenne 0.66 0.2 0.2

L’on a obtenu des résultats mitigés (rappel et score F1 faibles) qui, avec une analyse plus détaillée,

coincident avec les pratiques 5 et 6 observées dans le Chapitre 3:

e Premicrement, une partie des artéfacts identifiés n’étaient pas présents dans les dépdts. Cette
pratique a €té étudiée dans la partie 3.4 (Pratique 5) ou I’on a observé que les développeurs ont
tendance a ne pas stocker une partie des artéfacts (principalement les artéfacts de sortie) dans les
dépdts. Ainsi, étant donné que le module de classification se base principalement sur les artéfacts

présents dans le dépot, une partie des artéfacts n’ont pu étre classifiés ;

e Deuxieémement selon la pratique 6, il n’existe pas de convention générale adoptée par les
développeurs pour I’organisation et le nommage des artéfacts d’AM. Ainsi, les résultats obtenus
dénotent plutdt de I’inadéquation des regles utilisées plutdt que des résultats du module proprement
dit. Nous pensons que les régles de classification devraient étre déterminées par le développeur
selon le standard d’organisation qu’il a choisi. Ainsi, I’importance du parseur de régles du module
de classification prend tout son sens dans la mesure ou il devrait proposer une interface
configurable par le développeur qui pourra rajouter et modifier des regles de classification. Aussi,
une méthodologie d’organisation et de nommage des artéfacts d’AM pourrait étre intéressante

comme axe de recherche.

Globalement, nous observons que le cadriciel ajoute de nouvelles informations concernant la
tracabilité¢ des projets d’AM. Selon le prototype présenté, le procédé fournit des résultats
intéressants mais nécessite encore un certain nombre d'étapes manuelles (1’ajout de regles de
classification et la spécification de fonctions d’inférence pour les variables les plus complexes),

gue nous avons déja commencé a automatiser. Selon les métriques d'évaluation, les étapes
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manuelles sont nécessaires pour récupérer 40% des artefacts restants. Etant donné que le rappel
peut étre amélioré en ajoutant plus de méthodes 10 et d'inférence, nous avons regroupés les
fonctions déja implémentées dans un dépot qui sera rendu public* et pourra étre complété par la
communauté (chaque développeur pourra partager ses propres régles et fonctions d’inférence qui

pourront étre réutilisées).

5.5 Méthode semi-automatique d’extraction et d’organisation des

pipelines d’AM

5.5.1 Principe et fonctionnement

La méthode proposée combine une partie automatique et une partie manuelle, telle que présentee

dans la Figure 5.5.

Processus global

Entrées Etapes automatiques Sorties flapes manuelles
F—
Projet initial

\ Identification des Classification et

= | instances des ordennancement

parseurs des noeuds du
— pipeling
Informations des l
arseurs .
P Extraction des Fichier générigue
_ données représentant le  <—
d'arguments pipeline d'AM
E—

Complétion des
informations
manguantes

Liens de Configuration
tracabilité entre des arifacs
les arefacts dentrée/soriie
Conversion vers
les plateformes <
spécifiques

Fichiers de
t configuration
specifiques aux
platformes

Figure 5.5 Processus général de reconstruction du pipeline d'AM

4 Pour des questions de confidentialité, le dépot n’était pas encore rendu public au moment de la rédaction du présent

document
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Dans I’ensemble, ce processus prend en entrée le projet initial d’AM ainsi que les données sur les
parseurs (librairie, nom et paramétres de la fonction d’instanciation, etc.) puis effectue différentes
étapes d’extraction des instances des parseurs et de leurs arguments pour produire un fichier
générique de représentant le pipeline d’AM du projet. Ce fichier est ensuite complété par deux
étapes manuelles (classification des nceuds et complétion des informations manquantes). Il peut
ainsi étre utilisé pour générer automatiquement les fichiers de configuration lors de la migration
vers une plateforme d’AM. Un exemple de génération automatique du fichier de pipeline

MLproject et de configuration d’environnement (conda.yaml) est présenté dans 1’annexe D.

55.1.1 Données d’entrée
Le Tableau 5.4 récapitule les principales données d’entrée ainsi que leurs definitions.

Tableau 5.4 Données d'entrée requises par le processus

Donnée Description Valeurs possibles Exemple
Projet initial Chemin du dossier racine | e« Chemin local | ./MyMLProject
ou est stocké le projet. (absolu ou relatif)

e Chemin distant
(lien web  par
exemple)

Informations Données des parseurs | e Fichier ordonné | Pour la librairie ‘argparse’ par
des parseurs selon I’implémentation | (JSON, yaml, etc.) | exemple, I’on peut utiliser I’instance
du processus (librairie, du parseur (objet dynamique), soit

nom de la fonction |* Neeud AST argparse.ArgumentParser()
d’instanciation, e Objet
parametres, données | dynamique
retournées, etc.) )
e méthode
Liens de | Liens entre les artéfacts | e Fichier ordonné | Voir Annexe B
tracabilité d’entrée, le code d’AM et | (JSON, yaml, etc.)
entre les | les artéfacts de sortie (tels ,
artéfacts que produit par le|?® Donnees
(facultatif) cadriciel MSR4ML par textu_el_lfas
exemple) classifiées  (sous

forme de liste,
dictionnaire, base
de données, etc.)

5.5.1.2 Activités automatiques

Le cceur du processus est constitué d’un ensemble d’activités automatisees et implémentées suivant

une logique séquentielle.
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1. ldentification des instances du(des) parseurs et extraction des arguments: A partir
des données d’entrée, le processus identifie les instances des parseurs dans chaque fichier de
code. Il extrait ainsi leur description, parametres et valeurs par défaut. Pour chaque instance
identifiée, un nceud est créé. Au terme du processus automatique, tous les nceuds sont regroupés
afin de reconstituer le pipeline d’AM et le sauvegarder dans un fichier générique suivant le

schéma représente dans la Figure 5.6.

projet initial données des parseurs
Chemin local ou nom de la librairie,
distant vers le fonction, méthode
dossier racine du d'extraction des
projet arguments, efc...

Construire FAST

implémente le(s)
parseur(s)?

extraire les données
du(des) parseur(s)
| O —

nouveau noeud
du pipeline ML

l

fichier
générique de
onfiguration

Figure 5.6 Schéma d'extraction du pipeline d'/AM

2. Configuration des artéfacts d’entrée/sortie : A partir des liens de tracabilité fournis par
le cadriciel MSR4ML, il est possible de configurer et organiser les artéfacts pour leur intégration
au fichier générique de configuration du pipeline, ou ils seront associés a des nceuds spécifiques
du pipeline. Par exemple, dans DVC, les champs ‘deps’ et ‘outs’ de chaque nceud du pipeline
doivent contenir les chemins vers les artéfacts liés a ce nceud, de telle sorte que chaque
modification a I’un de ces artéfacts entrainera la réexécution de ce nceud. Cependant, les chemins
ne doivent pas s’entrecouper, ce qui signifie qu’un dossier et un fichier de ce méme dossier ne

doivent pas étre définis ensemble dans le méme champ et pour le méme nceud. Ainsi, la phase de
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configuration permet de réorganiser les artéfacts sous un format standardisé et adapté au pipeline
générique.

3. Conversion vers les plateformes spécifiques : La conversion consiste a transformer le
pipeline générique en un pipeline spécifique a une plateforme donnée. En effet, comme vu dans
la partie 4.2.2.2, chaque plateforme utilise un format dédié (certaines plateformes nécessitant des
informations non requises par d’autres) pour la configuration du pipeline, méme si la logique de
base est la méme. Le pipeline générique contient toutes les données nécessaires pour construire
un pipeline spécifique. La conversion se fait en sélectionnant les données pertinentes pour la
plateforme et en les réorganisant pour qu’elles soient en adéquation avec ses requis. Par exemple,
lors de la conversion, les nceuds génériques seront convertis en nceuds ‘entry points’ dans

MLflow, et ‘stages’ dans DVC.

5.5.1.3 Activités manuelles

Les activités manuelles surviennent a différents niveaux du processus, dépendamment du degré de

détail voulu par le développeur et 1’état initial du projet.

4. Standardisation des phases d’AM de haut niveau : Il s’agit de déterminer globalement
la liste des principales étapes du flux d’AM. D’apres la littérature, ces étapes sont principalement:
pré-traitement des données, entrainement, test, évaluation, déploiement et exécution. Cependant,
il pourrait arriver que des développeurs rajoutent des etapes particuliéres a leur processus d’AM
comme la phase de tunage des hyperparameétres. Les étapes de haut niveau peuvent étre
complétées avec des sous étapes. Par exemple, I’étape de pré-traitement des données peut
comporter différentes sous-étapes de téléchargement des données et/ou de filtrage des données. Il
n’est pas obligatoire de spécifier les sous-etapes de facon stricte. Seules les étapes de haut niveau
devraient étre standardisées afin de tirer parti des métriques proposées pour évaluer les
pipelines*. Cette activité se fait de préférence avant toute activité automatique, car elle pourrait

étre utilisée pour automatiser les étapes manuelles d’assignation et d’ordonnancement des nceuds.

46\oir partie 4.5.3
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5. Assignation des nceuds identifiés aux étapes : Dans la version initiale de la méthode,
une intervention manuelle est nécessaire afin de relier les nceuds identifiés a des étapes du flux
d’AM. Cela vient principalement de la difficulté d’extraire la logique et la fonctionnalité d’un
programme simplement a partir du code source [125]. Cependant, il est possible d’utiliser la
description des nceuds pour une assignation automatique. En effet, les parseurs offrent
généralement la possibilité d’ajouter une description pour chaque instance du parseur. En
spécifiant 1’étape assignée a I’objet du parseur instancié¢ dans cette description (par exemple
parser = ArgumentParser(description=‘Lance 1’entrainement du modeéle’)),
il est possible d’utiliser des outils d’analyse textuels (Natural Language Processing NLP) afin de
déterminer automatiquement I’étape du nceud qui en découle (pour le cas d’exemple mentionné
précédemment, une simple expression réguliére permettrait d’identifier le terme ‘entrainement’

dans la description, et donc lier le nceud a 1’étape d’entrainement.).

6. Ordonnancement des étapes : Les processus d’AM s’exécutent généralement de fagon
itérative. Il est donc nécessaire de spécifier leur ordonnancement suivant I’ordre logique de leur
exécution. Cette spécification se fait de facon manuelle dans le prototype implémenté car tout
comme I’assignation des nceuds, 1’ordonnancement des étapes nécessite de connaitre la logique
fonctionnelle du programme analysé, soit quelle fonctionnalité devrait étre exécutée en premier
[126]. L’automatisation de 1’extraction de ces connaissances a partir du code source est un sujet
complexe (surtout lorsqu’il y a des sous-étapes), et a notre connaissance, il n’existe encore aucun
outil capable de définir la logique fonctionnelle d’un programme a partir de son code source. Il
est néanmoins possible, grace a la standardisation des étapes et leur description, d’automatiser
cette fonction. (En utilisant une nomination des étapes par index par exemple, concaténer le nom

de chaque étape a son index : 01_preprocessing, 02_training, etc.)

7. Configurer les valeurs par défaut des arguments, lorsque ceux-ci n’ont pas été
configuré dans le code : Pour les cas ou des valeurs par défaut n’ont pas été assigné aux
arguments dans I’instruction d’instanciation du parseur, il est nécessaire de configurer ces valeurs
manuellement dans le fichier générique créé. Néanmoins, afin d’une part de profiter des
fonctionnalités offertes par les librairies des parseurs (documentation générée automatiquement)
et optimiser la flexibilité du code, il est conseillé lorsque possible de définir des valeurs par
défaut aux arguments des parseurs dans le code [127, 128].
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5.5.2 Prototype

Nous avons construit un prototype pour la librairie ‘argparse’. Cette librairie a été choisie du fait
de sa popularité aupres des développeurs (voir Figure 3.2 et Figure 4.8). Notre prototype pourrait
étre étendu a d’autres types de parseur, dans la mesure ou les informations qu’ils offrent sont
généralement les mémes. Le prototype, construit en Python, implémente les principales activités
automatiques de la méthode afin de reconstruire le pipeline d’AM. Nous avons aussi implémenté
un script de conversion vers la plateforme MLflow. Ce script genére automatiquement les fichiers
de configuration du pipeline ‘MLprojet’ et celui de I’environnement ‘conda.yaml’ et les enregistre
dans le dossier racine du projet (voir Annexe D). Ainsi, aucune activité manuelle de configuration
de ces éléments n’est requise lors de la migration vers MLflow. Aussi, le script est capable de mettre
a jour automatiquement ces fichiers de configuration a chaque changement des données pertinentes

dans le projet (noms et valeur par défaut des arguments, nouvelle librairie, etc.)

5.5.3 Evaluation et résultats

L’évaluation concerne principalement la méthode générant le pipeline générique, et non le script
de conversion vers MLflow. Pour évaluer le prototype, les projets mentionnés au Chapitre 4 et
possédant la librairie ‘argparse’ comme parseur ont été utilisé (soit 10 projets). Le module a été
analysé sous trois axes : Le taux d’extraction des nceuds, la probabilité de détection des valeurs des

arguments, et le taux d’erreur introduit dans les instructions d’exécution des nceuds.

Pour des raisons de clarté et de cohérence, des explications et des recommandations en termes
d’axe de recherche futurs sont également inclus dans 1’analyse des résultats.

5.5.3.1 Extraction des nceuds

LLa méme méthodologie d’évaluation*’ que celle utilisée pour ’outil MSR4ML a été mis en ceuvre.
Ainsi, pour chaque projet, nous avons calculé le nombre d’éléments identifiés. Le Tableau 5.5

récapitule les résultats obtenus relativement aux taux d’extraction des noeuds.

47\/oir partie 5.4.3
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Tableau 5.5 Résultats d'extraction des nceuds du pipeline

Manuel  Automatique Correspondance Précision Rappel F1
pl 2 2 2 1 1 1
p2 2 1 1 1 0.5 0.66
p3 1 1 1 1 1 1
p4 2 4 2 0.5 1 0.66
p6 1 2 1 0.5 1 0.66
p7 4 10 4 04 1 0.57
p9 2 3 2 0.66 1 0.8
p10 2 2 2 1 1 1
pl2 2 3 2 0.66 1 0.8
pl3 2 2 2 1 1 1
Moyenne 0.77 0.95 0.81

On observe que le rappel est de 0.95 et la précision 0.77, ce qui signifie que 1’outil extrait
efficacement 77% des nceuds des pipelines d’AM. Cela traduit une sur-extraction des nceuds. En
effet, dans plusieurs projets, on observe que le nombre de nceuds extraits est supérieur au nombre
de nceuds identifiés en consultant la documentation. Une analyse détaillée des différences

observées a permis d’établir les principales raisons pouvant expliquer ce fait :

1. Le parseur est utilisé pour des activités autres que celles reliées au flux d’AM. Ceci a été
remarqué dans le projet p7 par exemple, ou des activités de journalisation et de génération de la
documentation sont gérées en utilisant la librairie ‘argparse’. Cela dénote notamment du probleme

de séparation entre les artéfacts logiciels et ceux d’AM, qui résident ensemble dans le méme dépét;

2. Plusieurs fonctions implémentent différentes versions du parseur (pas, pes et p12). Chacune de
ces implémentations est extraite comme possible nceud par 1’outil, car la fonction a exécuter est
déterminée dynamiquement au moment de I’exécution du code. Ce cas de figure est le plus observe.
Cependant, nous pensons que cette détection peut néanmoins étre utile au développeur pour la
tragabilit¢ méme si elle n’est pas intégrée a la version finale du pipeline (elle permet de connaitre
toutes les implémentations du parseur et ainsi de pouvoir migrer entre différentes versions lors

d’essais par exemple);

3. Le parseur implémenté n’est pas utilis€é (pg). Dans ce cas, il s’agissait d’'une ancienne
implémentation du parseur qui a été abandonnée au profit d’une nouvelle, mais qui a quand méme

été conservée dans le projet. Cette pratique a tendance a créer des ‘code zombie’, qui sont des
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portions de code expirés et non utilisés, mais qui sont quand méme conservés dans 1’application.

Cette pratique est connue pour poser des défis en termes de maintenance et de sécurité [129].

5.5.3.2 ldentification des données des nceuds

Tableau 5.6 Résultats d'évaluation de I'identification des données de nceuds

Manuel  Automatique Correspondance Précision Rappel F1

Valeurs par défaut 64 55 55 1 0.85 0.92
Types par défaut 64 61 55 0.9 0.85 0.88
18 14 11 0.78 0.61 0.68

Fichiers de base

Moyenne 0.84 0.9 0.86

L’on remarque que les métriques sont satisfaisantes et traduisent un taux de détection élevé pour
la majorité des éléments. Une itération subséquente nous a permis d’analyser en détail les erreurs.

Les raisons suivantes expliquent 1’origine de ces erreurs.

1. Concernant la détection des valeurs par défaut, nous avons remarqué que les éléments faux
étaient constitués d’arguments dont la valeur n’a pas été détectée (Ce champ était null dans le
résultat). Cela signifie que le systéme n’a pas pu associer une valeur a cet argument lors du
traitement, notamment a cause de 1’utilisation de valeurs dynamiques dans son assignation. En
effet, tous les arguments dont les valeurs n’ont pu étre déterminés avaient été assigné des valeurs
dynamiques et non des primitives Python. Par exemple, le projet ps posséde un argument dont la
valeur par défaut, telle qu’implémentée dans le code, est “datetime.now()’. De ce fait, cette
valeur par défaut change a chaque exécution du code, ce qui ne permet pas de lui assigner une

valeur statique;

2. Quant aux types par défaut extraits, les raisons sont semblables a celles relatives aux valeurs
par défaut, soit la non-utilisation de primitives Python. En effet, le prototype dans sa version initiale
ne reconnait que les primitives Python comme type (int, bool, str). Par exemple, I’argument € - -
wv_cased’ du projet p2 avait un type par défaut ‘str2bool’ qui est importé dans le code a partir
d’une librairie tierce. Pour résoudre cela, La fonction d’extraction des types a alors ét¢ modifiée
afin de retourner les valeurs exactes des types tels que trouvés, sans se limiter aux primitives
Python. Les métriques afférentes ont été largement amélioré, avec un score F1 de 100% pour la

détection des types.
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3. Concernant les fichiers de base, la raison principale des différences est le fait que I’outil
dans sa version initiale considérait que tout fichier ou une instance du parseur est trouvée est un
fichier de base. Cependant, aprés analyse minutieuse, nous avons remarqué que ce n’était pas
toujours le cas. Dans certains projets (pio par exemple), le parseur était instancié dans un fichier
(‘utils.py) sous forme de fonction, et cette fonction renvoyait 1’objet instancié comme valeur de
retour. Ce fichier était ensuite utilisé par un autre (‘run.py’) lors de I’exécution, constituant ainsi le
fichier de base du nceud associé. Nous pensons que cette limitation pourrait étre résolue en utilisant

une extraction dynamique, afin de traiter ces cas de figure.

5.5.3.3 Taux d’erreur introduit dans les nceuds

Etant donné que les instructions d’exécution des nceuds sont déduites automatiquement a partir des
fichiers de base, des valeurs par défaut des arguments et des types par défauts, nous définissons
une métrique permettant de calculer le taux d’erreur e introduit par les nceuds a partir de la
précision de chaque élément (V représente les valeurs par défaut, T représente les types par défaut
et F les fichiers de base). Ce taux d’erreur peut étre utilisé pour estimer la quantité de travail

nécessaire relativement a la vérification et la correction des noeuds extraits.

Soit p la précision d’un élément, la précision moyenne a partir de ces trois éléments est : pmoy =

IO NN s 1 -

%, p(i) étant la précision de chaque élément. Sachant que le taux d’erreur e est proportionnel

a la précision suivant la formule e = 1 —p [130], I’on déduit le taux d’erreur moyen qui est
()

emy =1 o

p(V) +p(T) +p(F)
3

€moy = 1-

Plus le taux d’erreur est élevé, et plus le nombre de modifications manuelles a apporter au pipeline
extrait sera important. La définition des seuils d’acceptation pourra dépendre de chaque
développeur, mais nous pensons qu’un taux d’erreur de plus de 0.5 (50%) serait a éviter dans la
mesure ou cela traduirait une mauvaise implémentation de la méthodologie proposée. Pour le

prototype construit, le taux d’erreur est de 0.13, ce qui est acceptable.

Etant donné les analyses du Chapitre 4 relativement & 1’organisation des nceuds par les plateformes,
I’on peut observer que le type n’est pas utilisée partout (seul MLflow néecessite la spécification du

type dans la configuration du pipeline). Nous pensons donc qu’il serait possible d’améliorer cette
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formule en introduisant un poids inférieur a 1 pour la précision des types. Pour cela, un axe de
recherche recommandé serait d’étudier la prévalence de cette pratique (la nécessité de spécifier des
types dans les pipelines) dans d’autres plateformes afin d’en déduire le poids le plus adapté selon

la récurrence de cette pratique.
Nous n’avons pas introduit de métrique pour I’extraction des nceuds du pipeline pour deux raisons :

1. Le rappel est assez élevé (95%), ce qui signifie que dans la grande majorité des cas, tous

les nceuds seront extraits

2. Il n’existe pas de standard relativement a la séparation entre artéfacts logiciels et d’AM.
Ainsi, chaque développeur peut décider de considérer un artéfact comme relatif a I’aspect d’AM,
ou du logiciel, ou des deux. Par exemple, le systeme pourrait identifier un nceud de création d’une
API hébergeant le modele final comme faisant partie du flux d’AM, tandis qu’un développeur
pourrait le considérer comme artéfact logiciel. Nous souhaitons ainsi laisser ce choix au
développeur. Davantage de recherche devrait étre mené dans ce domaine afin de fournir une

meilleure clarification de cette séparation.

5.6 Travaux connexes

La tracabilité et la reproductibilité¢ de I’ Apprentissage Machine sont un sujet d'actualité¢ dans la
communauté des chercheurs [131]. Aravantinos et al. ont proposé un modele de tracabilité
descriptive pour les applications d'Apprentissage en Profondeur [132]. En utilisant des méthodes
de génie logiciel, les auteurs ont introduit un ensemble d'activités et d'artéfacts pour la gestion du
développement des applications d’Apprentissage en Profondeur. Le modeéle proposé intégre
également les exigences et l'architecture du modéle. Cela a été une source d'inspiration précieuse
lors de la mise en ceuvre de notre cadriciel MSR4ML. Notre contribution peut étre utilisée comme
une extension de leur modele, qui est principalement descriptif. Par exemple, les artéfacts et leurs
attributs tels que proposés dans le modele peuvent étre utilisés pour organiser et gérer les types

d'artéfacts extraits par notre module de classification.

La tragabilité d’AM nécessite une gestion compléte des métadonnées du projet. Tsay et al. ont
proposé AIMMX, un outil d'extraction automatique des métadonnées du modele a partir des dépots
logiciels [133]. A l'aide des techniques MSR et de I'apprentissage automatique, AIMMX extrait les

informations pertinentes des dépdts d’AM, telles que le nom du jeu de données et I’algorithme
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d'’AM utilisé par le modele. Cependant, contrairement a notre cadriciel, I'outil ne récupére pas les
fichiers de données réels, ni le lien avec les fichiers de code. Il est principalement axé sur
I'identification des métadonnées du modeéle a des fins de connaissance.

Meurice et al. [134] utilisent une méthode similaire a celle du module d'identification d'artéfacts
pour évaluer l'utilisation d'artéfacts de données dans le code. Ils utilisent I'analyse statique des
fichiers de code pour identifier l'utilisation des systémes de gestion de base de données dans les
projets Java, comme nous le faisons pour extraire l'utilisation des artéfacts dans les projets d’AM :
spécifier les noms de méthode, extraire les arguments du nceud d'invocation des méthodes et

déduire leurs valeurs.

5.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux outils facilitant la configuration des processus et
artéfacts d’ Apprentissage Machine : un cadriciel modulaire de reconstruction de la tragabilité¢ des
artéfacts d’AM et une méthode d’extraction des pipelines d’AM a partir du code source. Nous
implémenté des prototypes pour ces deux éléments, et avons obtenus des resultats prometteurs en

termes de capacité de reconstruction et de taux d’extraction.
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CHAPITRE6 SYNTHESE ET CONCLUSION

6.1 Synthese des travaux

Cette étude porte sur I’analyse et la reconstruction des processus d’ Apprentissage Machine a partir
de leurs dépots logiciels. Les travaux conduits concernent principalement 1’identification des
pratiques de développement d’AM, les défis relatifs a I’adoption de plateformes spécialisées pour
I’optimisation des processus de ces applications, ainsi que des méthodes de reconstruction de ces

jprocessus.

Notre hypothése de départ supposait qu’il était possible de reconstruire les pratiques, artéfacts et
pipelines de développement des applications d’AM a partir du minage de dépdts logiciels. En
utilisant une approche mixte combinant le minage des dépots logiciels, I’analyse statistique et le
prototypage, nous avons exploré la structure des dépdots d’AM et des plateformes MLOps. Ces
plateformes bien que prometteuses, présentent un ensemble de défis que nous avons étudié. Au
terme de I’étude, nous avons démontré 1’hypothése de départ, et nos observations ont établi un lien
causal entre les pratiques de développement d’AM et la nécessité de proposer un cadre et des outils
génériques pouvant aider les développeurs a mieux concevoir, organiser, construire, exécuter et

maintenir les applications d’AM.

6.2 Considérations sur la portée des résultats

Le corpus de données étudié dans le présent travail étant principalement constitué de projets de
recherche, les résultats obtenus pourraient étre baisés envers ce type de projets. Dans la littérature
actuelle, la plupart des travaux abordant des projets d’entreprise plus professionnels et plus matures
ont tendance a n’étudier qu’un ou quelques systéemes d’AM propres a I’entreprise, sous forme
d’études de cas (voir par exemple [1, 2, 118]. Cela dénote de la difficulté d’obtenir un acces en

masse a ce type de projets, notamment a cause des considérations de confidentialité.

Le déploiement de systemes d’AM en entreprise bénéficie d’un encadrement plus spécifique, ainsi
que d’une meilleure disponibilité des compétences et des outils technologiques. De ce fait, les
pratiques décrites dans le Chapitre 3 ou encore les défis d’adoption des plateformes MLOps
devraient étre contextualisés au domaine open source. Au vu de la démocratisation des systémes

d’AM, de plus en plus de développeurs se lancent dans la mise en place de systemes d’AM pour
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des besoins individuels ou de recherche. Les résultats actuels seraient donc utiles principalement

pour cette communauté, et un axe de recherche pertinent serait de reproduire I’étude actuelle dans

des environnements d’entreprise et des systémes d’AM plus grands et plus matures.

6.3 Contribution au progres des connaissances

Les résultats obtenus démontrent des avancements intéressant relativement aux processus de

développement d’AM ainsi que les outils afférents.

1

Identification des pratiques de développement pour applications d’AM : nous avons
identifié 8 pratiques générales observées lors du développement des applications d’AM en
utilisant les dep6ts logiciels. Ces pratiques démontrent notamment la corrélation élevée
entre les librairies d’AM d’une part, et les limites des systémes de contrdle de version

traditionnels relativement au développement d’AM d’autre part;

Identification des défis d’adoption des plateformes MLOps, proposition de solutions
et recommandations : par une étude expérimentale des activités d’adoption et de
migration des plateformes MLflow et DVC, nous avons identifié 11 défis et proposé un
ensemble de solutions et recommandations afin d’optimiser ces activités et réduire I’impact
de ces défis. Nous avons aussi introduit deux métriques permettant d’estimer le degré de
modularité des flux d’AM. A partir des seuils proposés, les développeurs peuvent ainsi
déterminer si I’architecture de leur projet d’AM est optimisé pour la migration vers les

plateformes MLOps, ou si une restructuration (refactoring) est nécessaire;

Processus générique de migration des projets d’AM vers les plateformes: a partir des
expérimentations menées lors de I’identification des défis d’adoption des plateformes
MLOps, nous avons introduit un processus générique de migration des dépots logiciels vers
les plateformes MLOps comprenant 6 phases principales : Analyse; Adaptation;
configuration des environnements et du pipeline; exécution et validation; maintenance. Ce
processus peut étre utilisé par la communauté afin de planifier, organiser et exécuter les

activités d’adoption et de migration vers les plateformes MLOps;

Cadriciel générique de reconstruction de la tracabilité des artéfacts des projets
d’AM : nous avons présenté un Framework qui combine lI'analyse de code statique avec

des techniques MSR afin de permettre aux développeurs de récupérer I'utilisation et la
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tragabilité des artefacts dans les projets d’AM basés sur Git. Notre approche est capable de
gérer des projets d’AM a un stade avancé de développement pour reconstruire les liens
entre les artefacts et le code. Dans une évaluation préliminaire, nous avons montré que
l'outil peut récupérer une majorité d'artefacts d’AM (plus de 60%) dans leurs dépots
logiciels. Les possibilités d’utilisation de ce Framework incluent le suivi et I’explication
des modifications ayant affecté des artéfacts particuliers ou encore 1’exécution automatique
de pipelines DevOps (de réentrainement par exemple) lorsqu’une modification touchant

des artéfacts liés est détectée;

Méthode semi-automatique d’extraction et d’organisation des pipelines d’AM : nous
avons introduit, appliqué et testé une méthode d’extraction et d’organisation des pipelines
d’AM a partir du code source qui offre une précision de 77%. Cette méthode permet
notamment de faciliter et automatiser les taches de configuration des pipelines d’AM en

vue de leur intégration dans les plateformes MLOps.
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ANNEXE A EXEMPLE DE REGLES DE CLASSIFICATION

Régle | Méthode | Regle Priorité | Exemple Résultat
Si ‘data’ data/glove.txt {‘possible_categories’ :
est présent {‘data’ : 1},
dans le ‘categorie’ : ‘data’}
nom de
I’artéfact
Si ‘model’ results/final_model.npy | {‘possible categories’ :
Selon le ) .
est présent {‘model : 1},
g | hom de | ons le 1 ‘categorie’ : ‘model}
I’artéfact )
nom  de
I’artéfact
Si ‘conf est Conf/params.yml {‘possible categories’ :
présent {‘conf: 1},
dans le ‘categorie’ : ‘conf}
nom  de
I’artéfact
Data Si data/glove.txt {‘possible_categories’ :
I’extension {‘data’ : 2},
est .csv, ‘categorie’ : ‘data’}
xt, .h5
Selon Modele si results/final_model.npy | {‘possible categories’ :
I’extension | I’extension {‘model : 2},
2 2 ) S
de est .npy, categorie’ : ‘model}
I’artéfact | .pkl, .npz
Conf Si Conf/params.yml {‘possible_categories’ :
I’extension {‘conf: 2},
est .json, ‘categorie’ : ‘conf}

Ani, .yml
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ANNEXE B ORGANISATION DES LIENS DE TRACABILITE

1

Nom du fichier de code : les
éléments imbriqués dans ce
nceud  représentent les
artéfacts utilisés par ce fichier
de code

\./data-preprocess.py":
{

"io_method": "open",
"lineno": 7,
"artéfact_location”: "./data
"artéfact_type": "input",

"weight": 1,
"version": "1.0",
"possible_categories": {"data": 1},
"categorie": "data"},

{"io_method": "to_csv", Chemin du fichier

"lineno”: 58, stockant I’ artéfact
"artéfact location": "./data/stock.csv",

"artéfact_type": "output”,
"weight": 2,
"version": "1.1",
"possible_categories":
"categorie": "data"}],
"./train.py": [
{
"io_method": "open",
"lineno": 12,
"artéfact location": "./data/stock.
"artéfact_type": "input", Catégories possibles: Toutes
"weight": 1, les catégories identifiées

"version": "1.0", selon les regles définies, ainsi
"possible_categories": que leur priorité. La catégorie
"categorie"”: "data"},

ayant la priorité la plus élevee

"data": 1},

{"io_method®: “save®, est assignée comme catégorie
lineno®: 79, par défaut.
"artéfact location": "./model/SVM.
"artéfact_type": "output”,
"weight": 1,
"version": "1.0", Mode d’interaction
"possible_ categories":({"model": 1}, du code avec
"categorie": "model"}, I’artéfact : entrée ou
{"io_method": "open", sortie
"lineno": 81,

"artéfact_locatio
"artéfact_type":

"weight":
n . " / H
version 3 Version de

confusion_matrix.json",

"possible categories": { I’artéfact
"model": 1,
"metrics": 2

}s

"categorie”: "metrics" )
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ANNEXE C RECAPITULATIF DES DEFIS, CAUSES, SOLUTIONS ET RECOMMANDATIONS

AN1 AN2 EC1 EC2 PC1 pPC2 PC3 EAl VE1 MA1 MA2
Identifying and Retrieving Configure Complex Editing the Impact of Lacking Evolution Inability to
Challen | understanding artifacts and their hardware language-level | project  to | Configurin | the initial and Validatin | and maintain
ge project’s links requirement | and system- | match  the | ga multi- project's overlapping | g the | versioning of | history before
workflow S level platform’s step architectur | of  CI/CD | result of platform- the migration
dependency specification | workflow e on the features runs related
management S migration artifacts
ML and software | No standard for | Specialised | Incomplete Strong Platforms Pipelines Conflict complex Nonlinear no feature to
Cause artifacts are | artifact namingand | hardware language-level coupling require need to be between and complexity copy the
mixed up in the | organization requirement | dependency between specific accurately | migration multiple of history ~ from
same project s for ML management, pipeline files | organisatio broken into | and CI/CD output, configuratio | before the
apps no standard | and ML | n for | steps pipelines results n pipelines migration
methodology artifacts workflow's and
for system- steps validation
level criteria
dependency
management
Record the | Reconstruct Apply Automated Leverage Use Consider Leverage | Establish Adaptation
Option project’s ML | traceability links dependency | link  between | organised insights the initial manual traceability and
workflow in a | between artifacts managemen | core and | data from other architectur and links standardizatio
standardized and t to | migration identified platforms e of the computed | between ML | n of evolution
rigorous way hardware environment from the ML | and produce | project tags and and data between
requirement project generic when comments | platform- traditional
S code for | choosing a to track | related versioning
multi-step target and artifacts tools and
workflow MLLC record run MLLC
execution platform; results platforms
break down
the pipeline
into phases
Improve documentation with ML- Integrate Break down | Break down the workflow into stages; | Hybrid Automated tool to retrieve ML
Recom related artifact information specialised the workflow | avoid using literate programming for stage | platform Configure | evolution
mandati tools  for | into stages; | management combining validation
hardware avoid using ci/cd and | tobe
on -
managemen | literate ML performe
t in the | programming managemen | d by the
project (like | for stage t features tool
nvidia for management

Docker)
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ANNEXE D PROCESSUS DE GENERATION DU PIPELINE D’AM

Requis et code
du dossier

Extraction automatique du

Fichier générique de

pipeline d’AM configuration du

- -,

Conversion automatique
vers des plateformes MLLC

initial — pipeline d’AM :
11 1
11 1
11 1
numpy==3.0.2 oA 1
scipy==1.1.0 1 "name": "LinearRegression", 1
matplotlib==2.0.1 11 "path": "./LinearRegression/", 1
1! "python_version": "3.8.5", 1
1 : "requirements”: { . . 1
Fichkﬂ‘requh%nnenmJXI’ : : ugg?geggq;"..étigeaPRegPe551on/Pequ1rements.txt N :
: "hard_reqgs": null 1
. 1 1 1
import argparse : 1 l\::or‘kflow": [ :
argparse.ArgumentParser 11 cmd”: "python ./LinearRegression/train.py", 1
. , . L "main": "./LinearRegression/train.py", !
(description="Train the : : "steps": [
model") : 1 "train"
parser.add_argument('-- 1 ! 1 T " 1
data_path’ 1 : "args_llb': .argparse”, . 1
— ) 11 description”: "Train the model”, 1
default='dataset.csv', Pl "args": [ 1
help="path to the 1 . R 1
data') 1 option_strings": [ 1
1 "--data_path" :
parser.add_argument('- - s
s', '--svm', : "énput": true, d "
_n "destination": "data_path",
help="Set whether or ! "default": "dataset.csv", !
not to use svm 1 "type": "str", 1
optimisation", : : :rﬁqgireg": fi%se, :
R " 1 choices": nu 1
action="store_false", ] : "help": "path td the data" i
default=True) : : }, :
1 { 1
: i "oetign_strings": [ :
-s
: : w__ S\’/m" :
11 s 1
: 1 "input": false, :
1 : "destination”: "svm", 1
: 1 "default": true, :
0 = 1 "type": "str",
Parseur instancié : : "rgguired": false, :
11 1
dans le code : 9 Neeud extrait a partir de I’instance du parseur ’
-7 S s

g ——————————— -
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Exemple de fichiers de
configuration
spécifiques pour
MLflow

name: LinearRegression
conda_env:
conda_env.yaml
entry_points:
main:
parameters:
data_path:
type: str
efault:
dataset.csv
command: python
./LinearRegression/trai
n.py --data_path
{data_path}

Fichier de configuration du pipeline
‘MLprojet’ généré pour MLflow

name: LinearRegression
channels:
- default
dependencies:
- python=3.8.5
- p1ip
- pip:
- numpy==3.0.2
- scipy==1.1.0
- matplotlib==2.0.1

Fichier de configuration de
I’environnement
‘conda_env.yaml’ généré pour
MLflow

o ————
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ANNEXE E EXEMPLE DE RESULTAT DU FRAMEWORK MSR4ML

"./data-preprocess.py": [

{
"io_method": "open",
"lineno": 7,
"artéfact_location": "./data/raw_stock.txt",
"artéfact_type": "input",
"weight": 1,
"version": "1.0",
"possible_categories": {"data": 1},
"categorie": "data"},

{"io_method": "to_csv",
"lineno": 58,
"artéfact_location": "./data/stock.csv",
"artéfact_type": "output”,
"weight": 2,
"version": "1.1",
"possible_categories": {"data": 1},
"categorie": "data"}],

"./train.py": [
{

"io_method": "open",
"lineno": 12,
"artéfact_location": "./data/stock.csv",
"artéfact_type": "input",
"weight": 1,
"version": "1.0",
"possible_categories": {"data": 1},
"categorie": "data"},

{"io_method": "save",
"lineno": 79,
"artéfact_location": "./model/SVM.pkl",
"artéfact_type": "output”,
"weight": 1,
"version": "1.0",
"possible_categories": {"model": 1},
"categorie": "model"},

{"io_method": "open",

e e e e e e e e e e ¥

Liens de tracabilité

Cette commande permet d’obtenir la liste des
modifications ayant potentiellement affecté les deux
derniéres versions du modele SVM.pkl (entre la version
1.0 (la derniere) et la version précedente). 1l est possible
de spécifier deux versions manuellement afin ‘obtenir
toutes les modifications pertinentes survenus entre ces
deux versions.

msr4ml blame ./SVM.pkl -v latest u

{‘atefact’: ‘SVM.pkl’,
‘versions’: {

‘latest’: “1.0°,

‘previous’: ‘0.9’

‘blames’:

{‘artefact’: ¢./SvP.pkl’,
‘categorie’: ‘model’,
‘steps’: [“train’. ‘test’, ‘deploy’],
‘commits’: [‘S5cemh9e’ ],

‘priority’ : ‘high’},

{‘artefact’: ‘train.py’,
‘categorie’: ‘code’,
‘steps’: [‘train’l.
‘commits’: [ ‘fd4daflb’, ‘9cg58z7°, h5edo’],
‘priority’: ‘high’},

{‘artefact’: ¢/data/stock.csv’,
‘categorie’: ‘data’,
‘steps’: [‘data-nrenrocess’. ‘train’1.
‘commits’: [‘f4daflb’, ‘9cg58z7°, h5edo’],
‘priority’: ‘high}]}

g ———————————— - -

consulter le message, I’auteur, la date et les
modifications effectués sur chaque artéfact

A partir des identifiants des commits, il est possible de

N ——————————— -



